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第 1章

序論

離散事象システム (Discrete Event System: DES)とは，離散的な事象によりシステム

の挙動が特徴づけられるシステムのことである．この離散事象システムは内部状態に離散

的な状態を持ち，状態が不連続に変化する．また，時間など連続的な情報も含有してもよ

く，離散事象システムに分類される対象は生産システムや製造プロセス，コンピュータに

おけるハード/ソフトウェア，通信システムなどが挙げられ，現代社会を支えるシステム

の多くは離散事象システムに分類することができる．さらに，人間の行動も意図や目的が

離散的に切り替わることから離散事象システムであると認識することもできる．

離散事象システムではシステムの状態の遷移を記述しているため，生起した事象 (イベ

ント)の系列を信号源として捉え，その系列の順序に着目してモデル化する事象駆動型シ

ステムであると捉えることができる．そのようなモデルでは，時間などの要因によりイベ

ントの生起が確率的な振る舞いをすることがあり，確率的なモデルで表現した方が好まし

いケースも少なくない．また，確率的に事象駆動型システムを記述することにより，イベ

ント系列の生起確率など確率論上の枠組みで議論することが可能となる．

事象駆動型システムを確率的に表現する手法として，準マルコフ過程がある．イベント

の生起時間間隔も表現できるため，他のモデルに比べ表現能力が高く，他のモデルでは

検討できない項目も検討できる．しかし，時間要素を含むためパラメータ数が増えてし

まい，パラメータの同定や計算量が問題となる．また，対象とするシステムが大規模，複

雑である場合はモデルのパラメータは非常に多く，経験的に設定することは難しいため，

データから適切に設定する必要がある．

計算量やパラメータの学習量を削減するアプローチとして，システムあるいはモデルを

いくつかの要素に分割する分散型手法が有効である．しかしながら，分散型手法では分散

化した要素間の関係を記述する必要があり，これらの関係はシステムの動作に依存して決

められるため，実際に稼動させて確認しなければならない．このような場合には，観測さ

れたデータに基づき適切に要素間の関係を求めた方がよい．そこで本研究では，蓄積され

たデータに基づいた分散型手法を用いることにより，現実的な時間内で計算できることを

確認する．
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第 1章 序論

1.1 事象駆動型システムの診断と予測

離散事象システムでは，そのシステムの特性が離散イベントによって特徴付けられるた

め，生起するイベントに着目してシステムのモデル化やシステムの性質を議論することが

多い．そのため，離散事象システムを事象駆動型システムとして，離散的な状態と生起す

るイベントの因果性からシステムを捉えることにより，様々なモデル化が可能となる．

1.1.1 事象駆動型システムの数理モデル

(A) 事象駆動システムとそのモデルの分類

事象駆動型システムとはあるイベントの生起（センサの発火など）により，制御や動作

が切り替わるシステムである．事象駆動型システムではイベントが生起することにより，

次の状態に遷移し，そして次のイベントが促されるとい過程の繰り返しとして動作が進行

する．本節では事象駆動型システムについて説明し，そのモデルについて述べる．

事象駆動型システムの例として Fig. 1.1のような生産プロセスを考える．この生産プロ

Parts A
Production 

machine

System 

flow：：：：

Parts B

Product C

machine

Event：：：： Input A

Input B
Making C Output C

flow：：：：

Fig.1.1 An exmaple of discrete event system

セスでは部品 Aと Bが生産ロボットに投入され，製品 Cを作成する．生起するイベント

は “Input A”，“Input B”，“Making C”，“Output C”の 4つであり，Input Aと Input

Bが生起した後に製品 Cの製造が開始され，Making Cのイベントが生起する．そして，

製品 Cが完成して Output Cのイベントが生起する．このとき，生起する系列の順序は

パターン 1(Input A, Input B, Making C, Output C)とパターン 2(Input B, Input A,

Making C, Output C)の二つの場合が考えられ，この系列の順序が事象駆動型システム

においてモデル化される．

事象駆動型システムは，ダイナミカルシステムにおける微分方程式のような強力かつ汎

用モデルは存在せず，事象駆動型システムの種類や目的とする問題の対象などに応じて

様々なモデルが提案されている．Fig 1.2のように，事象駆動型システムはイベントの生

起順序のみに着目した論理モデルと，生起順序だけではなく生起時刻の両方を考慮した時

2



1.1 事象駆動型システムの診断と予測

離散事象システム

のイベントモデル

論理モデル

時間付きモデル

確定的モデル

確率的モデル

ネットモデル

テキストモデル

オートマトン，

ペトリネットなど

形式言語など

時間付きオートマトン，

時間付きペトリネットなど

確率オートマトン，

マルコフ過程など

生起時刻を考慮せず，

生起順序のみに着目

生起時刻と生起順序の

両方を考慮

Fig.1.2 Category of event driven system

間付きモデルに分けることができる [1], [2]．

■論理モデル 論理モデルではシステムの状態をグラフ構造で表現したネットモデルとイ

ベントの系列をテキスト形式で表現するテキストモデルに分けることができる．

オートマトン [3], [4]やペトリネット [5]はネットモデルに分類される．ペトリネットは

プレース，トランジション，トークンと呼ばれる記号を用いて，システムの状態をグラフ

表現したネットモデルである．ペトリネットはイベントの並列性などを表現することがで

き，またそのモデル構造もシステムの構造をそのまま表現しているものも多い．また状態

の可到達性，有界性，活性などシステムの基本特性を調べることができる [6]．オートマ

トンではグラフを用いて外部から逐次的に入力されるイベントに反応して変化する状態を

表現したネットモデルである．ペトリネットとは異なり，イベントの並列性を表現するこ

とはできないが，現在の状態から次の状態の遷移の条件を直接記述しているため，システ

ムの状態が定義されていれば容易にモデル化できることも多い．

テキストモデルの例として形式言語 [7]が挙げられる．形式言語では，生起したイベン

トの系列をアルファベットと呼ばれる記号と文法に従い言語として記述する．オートマト

ンとは密接な関係があり，いくつかの種類の形式言語はオートマトンと同等であることが

示されている．ただし，イベントの系列のみをモデル化しているため，システムの状態と

の対応関係は直接表現することはできない．

■時間付きモデル 時間付きモデルでは時間を確定的に取り扱う確定的モデルと確率分布

として取り扱う確率的モデルがある．

3
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確定的モデルには時間付きオートマトンや時間付きペトリネット [8]が挙げられる．こ

れらのモデルは論理モデルのオートマトンやペトリネットに，状態の停留時間や事象の発

生時間間隔など時間の要素を取り入れたモデルである．ただし，この時間の要素は 5秒後

に遷移する，あるいは 7秒以内に遷移するなど，確定的な情報として組み込まれる．この

ように時間の要素を取り入れることにより，時間的な挙動と生起するイベントの関係を記

述することができ，モデルの表現能力が高くなる．しかし，このモデルは状態の遷移に関

して時間を考慮しなければならないため，論理モデルに比べ解析や検証において困難にな

ることが多い．

確率的モデルは時間を確率分布によって表現するモデルであり，確率オートマトンやマ

ルコフ過程などによって表現できる．確定的なモデルでは時間を条件として考えていた

が，確率的なモデルでは時間を確率分布として表現しているため，様々な状況を考慮して

システムを表現することができる．また，イベントの生起に関して確率的に表現している

ため，事象駆動型システムを確率理論を用いて表現でき，他のモデルに比べ表現能力が高

いことが特徴である．そのため，事象駆動型システムの時間やイベントに関して平均的な

ふるまい，つまり，性能評価に用いられることも多い．また，時間間隔のばらつきも表現

できるため，時間付きのイベント系列の再現も行うことができる．しかしながら，確率を

パラメータとして持つため，確率の同定や確率を用いた計算が課題になることが多い．

このように，時間付きの確率モデルは確率理論を用いているため，表現能力が高く，他

のモデルでは検討できない部分も評価できることが多い．そこで，次節では事象駆動型シ

ステムにおける，時間付きの確率モデルの重要な性質であるマルコフ過程について詳しく

述べる．

(B) マルコフ過程

時間付き確率モデルでは，現在の離散的な状態に依存して次の状態への遷移を確率で表

現している．この性質はマルコフ過程と呼ばれ，時間付き確率モデルでは重要な性質であ

る．本節ではマルコフ過程について述べ，その分類について説明する．

マルコフ過程とは次の状態が現在の状態のみに依存する確率過程である．マルコフ過程

では過去の状態に依存せず，現在の状態のみで状態遷移確率を表現できるため，計算コス

トの削減，学習量の削減，最適性や最適解の検証を行うことができる．

時刻 tにおけるシステムの状態を xt とし，その確率変数をXt とする．このとき，マル

コフ過程であるとは

P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1, Xt−2 = xt−2, · · · , X1 = x1) = P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1)
(1.1)

となることである．

現在の状態のみで次の状態への遷移を表現しなければならないため，厳しい条件である

と思われるが，状態を拡大して考慮することにより，マルコフ過程として取り扱うことが
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できる．たとえば，次の状態の遷移が N 前までの状態までに依存する (N 階マルコフ過

程)場合

P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1, Xt−2 = xt−2, · · · , X1 = x1)

= P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1, Xt−2 = xt−2, · · · , Xt−N = xt−N ) (1.2)

を考える．このとき，状態を xt = {xt, xt−1, · · · , xt−N+1}，その確率変数をXt として

表現すると，

P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1, Xt−2 = xt−2, · · · , Xt−N = xt−N )

= P (Xt = xt, Xt−1 = xt−1, · · · , Xt−N−1 = xt−N−1|
Xt−1 = xt−1, Xt−2 = xt−2, · · · , Xt−N = xt−N )

= P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1) (1.3)

と書き直すことができる．このとき，システムは一階のマルコフ過程として見なすことが

できる．このように，システムの状態を拡大することにより，マルコフ過程として表現で

きる．

(C) 時間を含めたマルコフ過程

時間情報を含めたマルコフ過程として離散時間マルコフ連鎖 [9]，連続時間マルコフ連

鎖 [10]，準マルコフ過程が存在する．

離散時間マルコフ連鎖では式 (1.1)のように離散時刻ごとに状態の遷移を考える．この

とき，状態遷移だけではなく，自己遷移も実現される．つまり，現在の状態に滞在するこ

とを自己遷移によって表現され，単位時間ごとに状態が遷移する．一方，連続時間マルコ

フ連鎖では，連続時間においてマルコフ過程を考える．このとき，マルコフモデルの状態

は単位時間ごとに遷移せず，状態遷移イベントが生じたある時刻において状態が遷移す

る．そのため，離散時間マルコフ連鎖のように自己遷移により状態の滞在を表現する必要

がない．

離散時間マルコフモデルでは，単位時間ごとの状態の系列を表現しているのに対し，連

続時間マルコフモデルでは，時間付きの状態遷移の系列を表現している．例として，晴

れ，曇り，雨の天候をマルコフモデルによりモデル化する場合を考える．離散時間マルコ

フモデルでは，Fig. 1.3のような状態遷移を各離散時刻ごとに考える．そのため，一日目:

晴れ，二日目:晴れ，三日目:曇りなど単位時間ごとの状態系列を表現している．また，同

じ状態を連続して取り得る．一方，連続時間マルコフモデルでは，Fig. 1.4のように状態

の遷移のみに着目してモデル化される．そのため，一日目:晴れ，三日目:曇り，六日目:雨

など時間的に離れた系列を表現している．また，状態が遷移した場合のみを考慮している

ので，同じ状態を取らない．しかしながら，この二つのマルコフ連鎖は共通して時間情報

を確定的に取り扱い，状態の遷移のみを確率的に取り扱っている．そのため，どのような

場合においても現在の状態が同じであるならば，次の状態に遷移する確率は同じである．

(1日だけ曇り，5日連続曇りなど状態の滞在時間によらず，状態のみに依存する)．
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Fig.1.3 An example of discrete time Markov model
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Fig.1.4 An example of continue time Markov model

状態の滞在時間に応じて状態遷移確率を変動させるマルコフ過程として，準マルコフ過

程が存在する．準マルコフ過程では現在の状態の滞在時間に応じて，状態遷移確率が変化

する．現在の状態の滞在時間が τ，τ の確率変数が T であるとき，状態の遷移確率は

P (Xt+τ = xt+τ , T = τ |Xt = xt) (1.4)

として表現でき，時変の関数であると見なすことができる．この時，Fig. 1.3の例を準マ

ルコフ過程を適用すると，Fig. 1.5として表現できる．

準マルコフ過程は他のマルコフ過程とは異なり，時間経過による確率の変動や，状態の

遷移時間間隔をモデル化している．そのため，事象駆動型システムにおけるイベントの時

間変動を表現でき，表現能力が高い．しかし，離散事象システムにおける組み合わせ問題，

時間情報によるパラメータの増加など学習量や計算量の多さが問題となる場合がある．

(D) 事象駆動型システムに対する準マルコフ過程

時間付き確率モデルでは確率理論を導入しているため，事象駆動型システムの他のモデ

ルとは異なり，確率推論を行うことができる．特に準マルコフ過程では，状態遷移確率を

時変な関数として取り扱うため，時間による確率の変動を陽に取り扱うことができる．そ
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Fig.1.5 An example of semi Markov model

のため，事象駆動型システムに対して準マルコフ過程を適用することにより，時間経過に

よる状況の変化を考慮した確率推論が可能となる．

事象駆動型システムにおける確率推論の対象としてはシステムの診断問題，未来の状態

予測問題の二つが挙げられる．システムの診断問題とは，隠れ状態やシステムの動作に影

響を与える要因などを推定する問題であり，例としては故障診断問題がある．一方，状態

予測問題とは，未来の状態や出力の系列を推定する問題である．いずれの問題において

も，対象のシステムを事象駆動型モデルとして表現し，そのモデルを用いて診断器，ある

いは予測器を作成することにより実現される．

1.2 診断や予測問題における従来手法

1.2.1 診断問題

事象駆動型システムにおける診断問題では，隠れ状態やシステムの動作に影響を与える

要因が診断の対象となる．本節では診断問題の中でも多く研究されている故障診断問題に

ついて説明する．

■故障診断問題 プログラマブルロジックコントローラ (Programmable Logic Con-

troller: PLC)に代表される事象駆動型システム (Event-Driven System)は，化学プラン

ト (Chemical Plant: CP) や工場自動化 (Factory Automation: FA) などの分野におい

て，巨大プラントから局所アクチュエータに至るまで，幅広い階層における各種生産設備

の自動制御に用いられており，制御器全体の約 8割と極めて高い割合を占めている [11]．

これらの生産設備に対する要求は従来の高速・高効率といった観点だけではなく，安全・

高信頼へと変わりつつあり，これらの要求にこたえるシステム設計論の確立が急務となっ

ている．近年では生産システムの大規模複雑化に伴い，運用業務で要求される専門的知識
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や処理作業は増大する一方であり，人為的ミスが多くの割合を占めるようになったため，

従来の技術者の経験に頼った運用方式ではシステムの信頼性を保障することが難しくなっ

てきている．このような背景の下，システムの故障の検知やその原因・重要性の判断，そ

してそれらに対する適切な対応や復帰制御といった一連のタスクを計算機により自動化

し，故障検出・同定を行う故障診断システム，ならびに故障からの復旧などのための故障

復帰システムの実用化 [12], [13]が望まれている．

イベントとはセンサーの発火情報であり，事象駆動型システムとはイベント信号をもと

に制御されるシステムである．事象駆動型システムにおける故障診断手法の多くはイベン

トに着目しており，正常時と故障時に観測されるイベントの系列をモデル化し，そのモデ

ルの違いにより故障を診断する．離散事象モデルを用いた故障診断法 [14]～[16]としては

いくつか研究されている．Sampathら [15]は事象駆動型システムにおける，センサーか

ら生起する可観測なイベントと故障の生起など不可観測のイベントを考慮して，システム

をオートマトンモデルで表現した．このモデルをオブザーバとして動作させることによ

り，不可観測な故障の生起を診断することができる．Riascos ら [14] や Antonio ら [16]

はシステムをペトリネットを用いて表現することにより，故障診断を行った．これらの手

法は可診断性を定義することができ，診断可能な故障は必ず検出することができる．しか

し，これらは確定的手法に分類され，システムの内部状態を正確にモデル化できる場合に

のみ有効である．システムの内部状態を正確にモデル化できない場合，これらの確定的な

モデルを用いるよりも，確率的なモデル [12], [17]～[19]を用いる方が，不確実性を許容し

ている点でより現実的なモデルが得られる．また，確定的な手法ではイベントの生起順序

のみに着目するため，他の故障や正常状態とイベントの生起順序が変化しない場合は故障

を診断することはできない．しかしながら，確率的な手法ではイベントの生起確率に差が

ある場合は，その差から故障を診断することができる．

確率的なモデルを用いた手法として，準マルコフ過程である時間付きマルコフモデルに

よる確率的手法 [17], [18]がある．このモデルはイベントの生起順序だけではなく，生起

時間間隔の確率的変動も表現しているため，確定的なモデルでは診断できないような故障

を診断できる．

しかしながら，時間付きマルコフモデルはイベントの生起時間間隔を確率的に表現する

ため，多くの学習データを必要とする．また，離散的なイベントの組み合わせを考慮しな

ければならないため，計算量が多いという問題点がある．これらの問題は対象のシステム

の大きさや複雑さに応じて顕著になっていくため，生産システムのような大規模・複雑な

システムにおいて問題となる．

このような学習量や計算量の多さが問題となる場合の有効的なアプローチとして分散型

手法がある．これはモデルをいくつかの部分に分割して表現，計算する手法である．この

ようにシステムをいくつかの小さなサブシステムの集合と捉えることにより，学習量や計

算量の削減が期待できる．

本論文では，まず故障診断問題に対して準マルコフ過程を適用する．そして，分散型手
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法により問題となる学習量や計算量の削減を検討する．

1.2.2 予測問題

本研究で対象とする予測問題とは過去の観測情報とシステムのモデルを用いて，未来の

出力を予測する問題である．連続系のダイナミカルモデルでは，現在状態とシステムへの

入力によって出力が一意に定められるため，比較的容易に問題を記述することができる．

しかし，事象駆動型システムのモデルの場合は，システムの状態における遷移順序のみを

記述しているため，未来の状態遷移の系列は複数種類ある場合がある．そのため，状態遷

移し得る各状態遷移系列に対して出力も予測する必要があるため，複数種類の出力が予測

できる．例えば，Fig. 1.1.1のシステムでは Input A，Input B，Making C，Output C

というイベントの生起順序と Input B，Input A，Making C，Output Cというイベント

の生起順序の二種類の動作がある．予測問題では，これらの動作に対して未来の出力を予

測する．このとき，事象駆動型システムの予測問題ではいくつかの未来の出力が考えられ

るため，どの候補が尤もらしいかを議論する必要があり，確率モデルを用いて確率推論を

行う必要がある．

事象駆動型システムの確率モデルとしては，確率オートマトン，確率ペトリネット [8]，

マルコフモデル [20], [21]が挙げられる．確率オートマトンや確率ペトリネットでは，表

現する対象や目的は異なるが，それらのモデルの確率推論では可達グラフを考えマルコフ

過程を用いて議論されることが多い．そのため，モデルが異なっていたとしても，予測問

題ではモデルをマルコフモデルとして表現して考えることができる．

予測問題においてよく用いられるモデルは単純マルコフモデルや，隠れマルコフモデ

ル (Hidden Markov Model: HMM)[21] が挙げられる．HMM とは観測できない隠れ状

態を持つマルコフモデルであり，明示していない隠れ状態を持つため情報源の隠れた性質

や傾向を表現することができる．この性質を持つため，HMMは診断器や識別器として用

いられることが多いが，予測器として用いることができる．岸本ら [22]は HMMを用い

て車の停止行動をモデル化し，そしてドライバの操作量を予測した．停止行動は意図など

の隠れた離散状態変化を含むため，HMMによってモデルを行っている．しかしながら，

HMMにおいて獲得された隠れ状態は実際のシステムの状況と対応しているとは限らず，

隠れ状態の意味付けをシステムと対応させることは難しい．

隠れ状態を持たない単純マルコフモデルを用いた予測も研究されている．Begleiterら

[23]は可変な次元数のマルコフモデルを用いて，自然言語中に現れる有限な記号列の遷移

則を学習し，その予測器を作成した．この問題では隠れ状態を持たないため，単純マルコ

フモデルとして表現することができる．このように，HMMと単純マルコフモデルの違い

は隠れ状態を持つかどうかであるので，どちらのモデルが適しているかは予測の対象に

よって異なる．

マルコフ過程を用いることにより，状態の遷移や出力を確率で表現することができ，確
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Fig.1.6 Configuration of smart grid, HEMS and electric vehicle

率推論を用いて予測することができる．しかしながら，確率理論では確率分布をパラメー

タとして持つため，確率分布をデータを用いて適切に決定する必要がある．また，マルコ

フ過程の状態遷移の数は予測の期間に応じて組み合わせ的に増加する．そのため，予測問

題では計算時間が問題となることがある．

事象駆動型システムの予測問題では，予測対象を確率的なモデルでモデル化することが

できれば，確率推論として定式化することができる．そのため，予測問題の対象となるシ

ステムは多くのシステムを挙げることができる．本論文では，予測問題の一例として車の

使用行動について取り上げ，その問題点を検討する．

■車の走行予測問題 電気自動車 (Electric Vehicle:EV)やプラグインハイブリッドカー

(Plug-in Hybrid Vehicle:PHV)は大容量の蓄電池を備えていることから，高度交通シス

テム (Intelligent Transportation System:ITS) の分野だけではなく，エネルギーマネジ

メントシステム (Energy Management System:EMS)の分野においても活躍が期待され

ている．EVや PHVが乗り物（車）としての働きだけではなく，自宅や他の設備に対する

電力ストレージとしての働きができることを示している ([24], see, e.g. Fig. 1.6) ．また，

EV，PHV の充電は長い時間を要することから，柔軟な充電や放電スケージュルをする

ためのシステムの開発が望まれている．Caramanisら [25]は車の到着と出発のパターン

(Profile of the Departure and Travel Time: PDTT)の情報が既知であるとして，EVや

PHVの充電手法を提案した．しかし，多くの場合，未来の PDTTを得ることは難しい．

車載蓄電池の充放電計画を行うためには，車の PDTTの予測問題は重要な課題である．

車の走行の予測はいくつか研究されている．Soheilら [26]や Aliら [27]は町や市など

の地域の車の走行行動を対象に調査を行った．彼らは地域内の車を個別の車としてではな

く，車群として捉え，地域内の車の走行傾向について議論した．Mei ら [28] や Chun ら

[29]は出発と到着の統計データ (Statistics of Departure and Travel Time: SDTT)や環
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1.3 データ活用の必要性

境情報，目的地などの情報から到着時刻を予測する手法を提案している．これらのシステ

ムはカーナビゲーションシステムを対象としており，出発時刻については予測の対象とし

ていない．Dickら [30], [31]は人間の移動行動を tripと activityに分割し，SDTTから

運転行動を予測する手法を提案している．これらは予め人間の行動パターンをモデル化す

る必要があり，走行回数などを予め設定する必要がある．

EVや PHVを ITSと EMSの両方のシステムにおいて最大限有効活用するためには，

各車の走行傾向に合わせた PDTTの予測は重要な問題である．車の使用状況は車を乗り

物 (ITS)として使用している状態と蓄電池 (EMS)として使用している状態の二状態とし

て表現でき，PDTT はそれらのバイナリ変数の系列として表現できる．しかしながら，

PDTTはバイナリ変数の組み合わせとして表現されるため，その状態空間はとても大き

くなってしまう (例として一日を 48ステップに離散化した場合，実現数は 2.8 ∗ 1014 通り
となる)．そのため，リアルタイムで PDTTを予測するためには計算量を削減する工夫が

必要となる．

本論文では，まず準マルコフ過程を用いて車の走行予測問題のモデル化を行う．そし

て，問題となる計算量の多さを，動的計画法を用いて解決を目指す．

1.3 データ活用の必要性

事象駆動型システムのモデリングのアプローチとしては，システムの熟知者によるシス

テムの設計に基づくモデリングと過去の蓄積されたデータに基づくモデリングがある．ペ

トリネットなどの確定的なモデルでは，状態の遷移則を記述すればよいので，設計に基づ

きモデリングされることが多い．一方，確率的なモデルでは，状態の遷移確率を設定する

必要があるため，データに基づきモデリングされる．

また，事象駆動型システムは比較的簡単なロジックで表現されるため，システムの設計

に基づくモデリングによって表現されることが多い．しかしながら，システムが大規模・

複雑な場合は全体の制御ロジックを把握することは困難であるため，設計に基づくモデリ

ングは多大な労力を要することが多い．このような場合は，過去の蓄積されたデータから

生起するイベントの順序規則を抽出し，その規則に基づきモデリングする，データに基づ

くモデリングが有効となる．

システムをデータに基づき確率によって表現することにより，生起しやすいイベントと

生起しにくいイベントを実システムに合わせて表現できる．診断問題と予測問題では，こ

の生起のしやすさによって診断や予測を行うため，データに基づきモデリングすることは

重要である．しかしながら，データに基づくモデリングでは多くの学習データを必要とす

る場合がある．これはシステムが大規模・複雑な場合に顕著となり，モデル構築自体が不

可能となる場合もある．

この学習量の多さを解決するためのアプローチとして分散型手法 [32] がある．システ
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ムをいくつかの要素として記述することにより，システムをより小さく，簡単に表現でき

る．しかし，分散型手法では分割された構造の因果関係を記述する必要がある．この分割

化された要素間の因果関係も，データから適切に設定する必要がある．

上記のように，事象駆動型システムのモデルにおける診断や予測問題では，データに基

づきモデルを適切に設定する必要がある．次節では，この点を踏まえ，研究目的を設定

する．

1.4 研究目的

事象駆動型システムに対して準マルコフ過程を用いてモデル化することにより，様々な

性質や検証を行うことができる．しかしながら，モデルの複雑さから学習量や計算量の多

さなどが問題となる場合がある．本論文では以上のことがらを踏まえ，以下の三点を目的

として設定する．

1. 確率理論を用いた事象駆動型システムの状況の推定 第一に，事象駆動型システム

における準マルコフ課程の特徴として，確率理論を用いて時間情報を陽に取り扱う

ことができる点が挙げられる．そこで，本論文では生起するイベントに影響を与え

る要因を “状況”として捉え，観測されるイベント系列から状況を推定する．そし

て，状況として故障状況について考え，その有効性を検討する．

2. 準マルコフ過程を用いた予測器の設計 第二に，事象駆動型システムにおける準マ

ルコフ過程の特徴として，予測が行えることが挙げられる．事象駆動型システムの

モデルでは，イベントの順序性のみをモデル化したものが多く，次にどのイベント

が生起しやすいかなど議論できないことが多い．一方，準マルコフ過程では時間情

報を含め尤度を計算できるため，予測器として運用することができる．例として車

の走行予測について考え，議論する．

3. 観測データに基づく分散型手法の適用 第三に，事象駆動型システムにおける準マ

ルコフ過程の特徴として，モデルの複雑さ故に学習データ量や計算量が多くなって

しまうことが挙げられる．これらの問題の解決法として分散型手法の適用が挙げら

れる．本論文では，観測データに基づきシステム，モデルなどを適切に分割し，学

習データ量や計算量が低減できることを確認する．

1.5 本論文の構成

本論文では Fig. 1.7のような 5章構成により構成される．

2章は事象駆動型システムの故障診断問題について概要を説明し，準マルコフモデルを

用いて事象駆動型システムをモデル化する．そして，計算量や学習量の多さが問題となる

ため，システムをいくつかのサブシステムに分割し，ベイジアンネットワークを用いて因

12



1.5 本論文の構成

1. 序論

2. ベイジアンネットワーク

を用いた故障診断(目的 1,3)

4. 動的計画法を用いた

車の走行予測(目的 2,3)

3. プロセスの順序性に着

目した故障診断(目的 1,3)

5. 結論

Fig.1.7 The structure of this paper

果関係を記述する故障診断手法について説明する．まず，2.1節では準マルコフ過程を用

いた故障診断手法とその問題点について述べ，ベイジアンネットワークを用いた分散型手

法ついて説明する．2.1.1節では，観測されるイベントと故障を定義し，故障診断手法の

定式化を行う．また，局所診断器と大域診断器のアーキテクチャにて表現される分散型故

障診断手法について説明する．そして，観測されるイベント系列を準マルコフ過程であ

る，時間つきマルコフモデルによりモデル化し，局所診断器における故障診断手法を 2.3

節にて述べる．2.4節では，ベイジアンネットワークを用いた大域診断器の故障診断手法

ついて説明する．ベイジアンネットワークはサブシステム間の因果関係を表示したグラフ

であり，その構造は診断精度や計算量に大きく寄与するため，2.5節にてベイジアンネッ

トワークの構造決定手法を説明する．2.6節は自動搬送システムに分散型故障診断手法を

適用し，その性能を検討する．

3章では，事象駆動型システムの順序性に着目する．事象駆動型システムでは，生起し

たイベントに関連して制御が行われるシステムであるため，生起するイベントはある程度

の順序性を持つことが期待できる．このような順序性を準マルコフ過程に導入することに

より，生起するイベントに関する組み合わせ問題を低減することができる．3.1 節では，

対象とするシステムの概要について説明する．3.2節では，故障診断問題の定式化と順序

性についての表現について述べる．3.3節では，順序性に着目した分散化アーキテクチャ

について説明し，3.4 節では順序性に着目した時間つきマルコフモデルについて述べる．

3.5節では，時間つきマルコフモデルのパラメータである時間つき状態遷移確率について

議論する．3.6節では自動搬送ラインにおけるイベントの順序性について説明し，故障診

断手法を適用する．

4章では，動的計画法を用いて車の走行予測を行う．4.1節では，車の走行予測問題の

概要ついて述べる．車の走行行動は走行している，あるいは走行していないという 2状態
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で表すことができ，4.2節では，この表現に基づく車の走行パターンとその表現に基づく

統計データの集積方法について述べる．4.3節では，車の走行予測の定式化を行う．しか

しながら，車の走行パターンは組み合わせ問題を含んでいるため，解の計算には多くの時

間を要する．この問題を解決するため，車の走行行動に対して準マルコフ過程を用いてモ

デル化し，動的計画法を適用する．そして，4.4節において，被験者のデータを用いてシ

ミュレーション実験を行い，その性能を評価する．
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第 2章

Bayesian Networkを用いた分散型故

障診断法

2.1 はじめに

故障診断の手法として連続時間系と離散事象系がある．工場の自動搬送ラインなどの

大規模システムを対象とする場合，詳細な連続時間モデルよりも，構成要素間の因果関

係にのみ着目した離散事象モデルのほうが必要な情報のみを表現できるため有用である．

離散事象モデルを用いた故障診断法として，オートマトン，ペトリネットを用いた手法

[14][15]が提案されている．しかし，これらは確定的手法に分類され，システムの内部状

態を正確にモデル化できる場合にのみ有効である．システムの内部状態を正確にモデル化

できない場合，これらの確定的なモデルを用いるよりも，確率的なモデルを用いる方が，

不確実性を許容している点でより現実的なモデルが得られる．確率的なモデルを用いた手

法として，準マルコフ過程である，時間付きマルコフモデルによる確率的手法 [17][18]が

ある．これらの手法はイベント間の生起時間間隔を統計的に表現したモデルを用いるが，

集中型故障診断手法であるためにシステムが大規模である場合は計算量が問題となる．

大規模なシステムに適用する場合はシステムをいくつかの単純な構造に分割する分散型

故障診断 [32], [33]が有用である．文献 [32]の手法では，まずシステムを幾つかのサブシ

ステムに分割し，それぞれを時間付きマルコフモデルを用いて表現し，局所診断器を作成

する．その局所診断器とベイジアンネットワーク (Bayesian Network:BN)[20], [21]を用

いて，システム全体の故障診断を行う．BNは故障と観測イベント系列の関係を表現して

おり，その構造により診断精度と計算量が左右される．しかしながら，ネットワーク構造

はシステムの特性やその制御則など専門家の経験的知識から構築され，ネットワークを構

築するには専門の知識を要するため，適切なネットワーク構造を構築することは容易では

ない．したがって，システムから得られる情報によってネットワーク構造を構築する方法

が求められている．
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2.1.1 ベイジアンネットワークの学習手法

BNは確率変数間の因果関係を表現した確率的なグラフィカルモデルであり，ノードと

アークから構成される．ノードは確率変数を，アークはそれらの因果関係の有り無しを表

し，変数間の因果関係は条件付き確率によって表現される．各ノードに条件付き確率が割

り振られ，これらを用いて確率的な推論が行われる．BNの構造とはノード間のアークの

引き方であり，アークの有り無しによってノードの条件付き確率が変わり，その結果とし

て推論結果が大きく変化する．

データから BN の構造を学習する手法はいくつか提案されており，スコアベース学習

[34], [35]と制約ベース学習 [36], [37]に大別される [38]．スコアベース学習は与えられた

データに対する BNの構造の尤度を計算し，最も尤度の高いものを選択する手法である．

この手法における問題は探索すべき BN の候補が多すぎることである．例えばノード数

10の BNの全候補は 4.2 × 1018 にも及び*1，ノード数の増加に伴い指数的に増えてしま

う．制約ベース学習はデータから各ノード間の条件付き独立性を検証し，独立性の度合か

ら BN の構造を構築するという手法である．この手法ではアークの向きは唯一に定まら

ず，構造を一意に決定できないことが問題となる．これらの学習法は問題設定に応じて，

適切な手法を選択すべきである．本論文の問題設定として二部グラフの BNを考える．こ

のときアークの向きは一意に定まり，制約ベース学習は適用しやすくなるため，提案手法

では制約ベース学習を用いる．

条件付き独立性はノードに割り振られている条件付き確率から評価できる．提案手法に

おける BNはセンサの発火時系列の観測と故障の因果関係を表現しており，条件付き確率

を求めるには，時間付きの観測系列の発生確率を計算する必要がある．しかし時間は連続

量であり，かつその組み合わせである系列を考えるので，発生確率を計算することは困難

である．このような場合では，条件付き確率を直接計算することができないので，ネット

ワーク構造を構築することは難しい．そこで本論文では，局所診断のモデルである TMM

から，アークの重要度を示す指標を間接的に求めることにより，BNの構造を構築する．

本研究では，サブシステム間の因果関係をベイジアンネットワーク（Bayesian Net-

work:BN）を用いて表現し，システム全体を考慮に入れた大域的な故障診断を行う．本

章では，提案する BN の構築法を用いた事象駆動型システムの故障診断法に関して説明

する．

2.2節にて，本論文で扱う故障診断の問題設定について説明する．次に 2.2.1節におい

て，提案手法の中核を担う BNに関する概論を記す．BNとは，変数を表すノードと変数

間の依存関係を表す有向リンクからなる非循環グラフである．そして，BNの概要および

その応用分野について簡単に述べる．次に，BNの具体例として “Burglar Alarm”を紹介

*1 アークは順方向，逆方向，なしを考え，かつ閉路を含まないベイジアンネットワークの総数である
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2.2 故障診断問題

し，その例を基にして BNを用いた確率推論法を示す．

2.2.2節では，2.2.1節で説明した一般的な BNを拡張し，本論文で対象とする事象駆動

型システムの故障診断に特化した形式を示し，さらに故障推論方法に関して説明する．提

案手法では，各サブシステムの故障事例をラベルとする離散確率変数と観測したイベント

系列をそれぞれノードとし，そして，故障-イベント系列間の因果関係を BNのグラフ構

造によって表現する．その後，全サブシステムに関してイベント系列が観測可能な場合

に，それらのイベント系列を基にして，あるサブシステムの故障状況を推論することが可

能となる．

2.2.3節では，故障診断の手順および具体的な故障診断法について述べる．故障診断の

手順は，「学習過程」と「診断過程」に大別することができ，それぞれの過程について順

を追って説明する．

2.2 故障診断問題

Event-Driven System

Subsystem 1 Subsystem 1…

Fault diagnoser

… …

Input Output (Event sequence)

Fault

Fig.2.1 Block diagram of relationship between event-driven system and de-

centralized fault diagnoser

システムの特性や物理的影響を考慮して，システム全体を幾つかのサブシステムに分割

できるものとする．以後，システム全体を m個のサブシステムに分割したものとして議

論を進める．各サブシステム毎にセンサの活性を示す時間付きイベントが系列として観測

できるのものとする．イベントは発火したセンサのラベルとその時刻のセットである時間

付きイベントとして観測される．サブシステム k において n回目に観測された時間付き

イベントを次のように定義する．

ekn =
(
vkn, τ

k
n

)
. (2.1)

vkn は発火が観測されたセンサのラベルであり，τ
k
n は前回，つまり n− 1回目に，観測さ

れたイベントからの時間間隔である．なお時間付きイベントの時間は時刻で表されること

もあるが，本論文ではモデルの性質から時間間隔で表現する．初回に発火したセンサの

ラベル vk0 は TMM の初期値を設定するために用い，それ以降の時間付きイベント系列

ek1:n = (ek1 , e
k
2 , · · · , ekn)を観測として用いる．Figure 2.2はサブシステム k において観測

されたセンサの発火とそれらの時間間隔を表しており，観測イベント系列 ek を時間付き
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k

n
e

:1

kτ

Fig.2.2 Observation in subsystem k

イベント系列 ek1:n と，センサが発火していない時間間隔 (最後のイベントから現在時刻ま

での時間間隔)τk で定義する:
ek =

(
ek1:n, τ

k
)
. (2.2)

ここでシステム全体の故障要因の集合は既知であるとし，故障の確率変数を R，Rの実

現値を r ∈ {r0, · · · , rκ}と定義する．このとき観測イベント系列 ek に対して，局所診断

器は以下の計算を行う．

Given : Observed event sequence ek,

Calculate : Local fault probabilities for all r∈{r0,· · · ,rκ}

P
(
R = r|Ek = ek

)
.

ただし，ek の確率変数を Ek とする．また大域診断における，現在のシステムの故障 r∗

を同定する故障診断問題は次のように書ける．

Given : Local fault probabilities for all r ∈ {r0, · · · , rκ}
P
(
R = r|E1 = e1

)
, · · · , P (R = r|Em = em) ,

Find : r∗ = arg max
r

P
(
R = r|E1 = e1, · · · ,Em = em

)
,

r ∈ {r0, · · · , rκ}.

2.2.1 Bayesian Network概説

Bayesian Network(BN) とは，複数の確率変数間の定性的な因果関係をグラフ構造に

よって表し，個々の変数間の定量的な関係を条件付き確率で表した確率的グラフィカルモ

デル (または確率的ネットワークモデル)である [39][40][41]．BNは，確率変数と，その

間の依存関係を表すグラフ構造，条件付き確率，の集合によって定義される．そして，確

率変数はノード (グラフ構造中の丸印)として，変数間の因果関係は有向リンク (グラフ構

造中の矢印)で示される．例えば，確率変数 Xi から確率変数 Xj への依存関係がある場
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2.2 故障診断問題

合，ノード Xi からノード Xj へリンクを張ることでその依存関係を表現する．BN は，

従来計算機にとって比較的扱いにくかった不確実な情報を扱うことができるモデルであ

り，人工知能や情報処理を中心とした分野で盛んに研究がなされている [42][43]．以下に

列挙する様に，BNの応用例はかなり幅広い分野に至る．

• 医療 [44]・故障診断 [45][46][47]

• プランニング・制御
• パターン認識 (音声認識，文字認識，状況認識)[48]

• ユーザモデリング [49]

• データマイニング [50]

BN の具体例として “Burglar Alarm”を Fig. 2.3 に示し，その例を用いて BN によ

る確率推論法に関する説明を行う．Fig. 2.3 は，泥棒 (Burglar) が侵入すると警報装置

(Alarm)が作動すること，また警報装置は地震 (Earthquake)によっても作動してしまう

こと，そして地震が起きるとラジオ (Radio) で伝えられることをモデル化した BN であ

る．各ノードに対してそれぞれ，B：[泥棒が侵入している]，A：[警報装置が作動してい

る]，E：[地震が発生している]，R：[ラジオで情報が流されている] という命題を割り当

て，それらの命題に対して『真 (1)』，『偽 (0)』の 2つの状態をとる確率変数をそれぞれ

B，A，E，Rにより表すものとする．つまり各確率変数は実現値が 0または 1である離

散確率変数である．このように BNのノードとして，離散または連続な確率変数を割り当

てることが一般的である．また，ここでは条件付き確率および事前確率も既知であるとす

る．通常では，事前に得られた大量の統計データを最も良く説明するように条件付き確率

を決定しなければならない．そのために，EMアルゴリズム*2やMCMC法*3などを用い

た学習アルゴリズムが提案されているが，計算時間や収束精度などの困難が多く，あまり

実用化には至っていない [41]．

Fig.2.3 Example of Bayesian Network (Burglar Alarm)

*2 観測できない隠れたパラメータが存在する時に最尤推定を行うための汎用手法であり，Newton法や勾配

法と同様，反復法によって局所最適解を求めるアルゴリズムである．

*3 マルコフ連鎖モンテカルロ法 (Markov Chain Monte Carlo)のこと．
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

再び，BNを用いた確率推論法の説明に戻ることにする．まず，グラフの構造から全て

の確率変数に関する同時確率が式 (2.3)の様に一意に決定される．

P (B,A,E,R) = P (B)P (A|B,E)P (E)P (R|E) (2.3)

BNを用いた確率推論は，この同時確率を周辺化した周辺事後確率により行われる．例え

ば，警報が作動した時に泥棒が侵入している確率を推論する場合，この確率は式 (2.3)の

同時確率を利用すると，以下の様にして算出することができる．

P (B = 1|A = 1) =
P (A = 1, B = 1)

P (A = 1)

=

∑
E

∑
R P (B = 1)P (A = 1|B = 1, E)P (E)P (R|E)∑

B

∑
E

∑
R P (B)P (A = 1|B,E)P (E)P (R|E)

=
P (B = 1)

∑
E P (A = 1|B = 1, E)P (E)∑

B P (B)
∑

E P (A = 1|B,E)P (E)

= 0.833 (2.4)

さらに，地震のニュースをラジオで聞いた場合，つまり新たに証拠 (Evidence)が観測さ

れた場合，泥棒が侵入した確率は以下の様に修正される．

P (B = 1|A = 1, R = 1) =
P (A = 1, B = 1, R = 1)

P (A = 1, R = 1)

=

∑
E P (B = 1)P (A = 1|B = 1, E)P (E)P (R = 1|E)∑

B

∑
E P (B)P (A = 1|B,E)P (E)P (R = 1|E)

=
P (B = 1)

∑
E P (A = 1|B = 1, E)P (E)P (R = 1|E)∑

B P (B)
∑

E P (A = 1|B,E)P (E)P (R = 1|E)

= 0.052 (2.5)

上記の例の様に BNを用いることで，一部の変数を観測した時のその他の変数に関する

確率分布を求めたり，確率値が最も大きい状態をその変数の予測結果として得ることがで

きる．つまり，観測された変数の情報 (e)から，求めたい確率変数 (X)の確率値，すなわ

ち事後確率 P (X|e)を求めることができ，「異常を観測したセンサの情報 (状態)からシス

テムの故障原因を推定する」といったように，故障診断の枠組みでも BNが利用可能であ

ると考えられる．

2.2.2 Bayesian Networkによる因果関係の表現と確率推論法

本論文の問題設定では，サブシステム間の因果関係，具体的にはサブシステム間をわた

る故障とイベント系列間の因果関係を記述する必要があり，以下に説明する BNを用いて

その因果関係を表現する．なお BNは Fig. 2.4のような二部グラフを考えることとする．

まずシステム全体を m個のサブシステムに分割したことを考慮して，システムの故障

Rをサブシステム k の故障 Rk に分割できると仮定する．

R =
(
R1, R2, · · · , Rm

)
. (2.6)
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1
E

2
E

1
R

2
R

Fig.2.4 Example of Bayesian Network (Proposed method)

また,rk を Rk の実現値とし，

rk ∈
{
rk0 , r

k
1 , · · · , rknk

}
, (2.7)

とする．ただし nk はサブシステム kにおける故障数である．また，rk0 は正常であること

を示すラベルである．提案手法において，各サブシステムの故障 Rk と観測したイベント

系列 Ek をそれぞれノードとする．通常，BN のノードには離散/連続確率変数を割り当

てるが，本論文では系列 (Sequence)もノードに割り当てることが可能であるとして今後

の議論を進める．これは，系列をまとめて確率変数の実現値の一つとみなしているためで

ある．

各サブシステムで想定した故障と観測されるイベント系列間の因果関係を考慮しネット

ワーク構造について考える．サブシステム k において故障が生じた場合，かつ，サブシ

ステム l で観測されるイベント系列 El が変化するならば，ノード Rk からノード El へ

アークを張られる．ここで，各サブシステムの故障間に直接的な因果関係が無い*4と簡略

化しており，ノード Rk からノード Rl へといったアークは考えないものとする．ただし，

各故障 Rk は観測イベント系列 Ek について条件付き独立であるため，各故障同士は完全

に因果関係がないわけでないことに注意されたい．このようにして，システムの特性や物

理的影響などの事前知識や専門家の経験的知識からネットワーク構造を構築する．本研究

ではシステムの制御則から故障と観測系列の因果関係を考慮し，ネットワーク構造を構築

する．

以下，Fig. 2.4のようなネットワーク構造を構築した場合の確率推論法に関して説明す

る．まず，構築したネットワーク構造から全ての確率変数に関する同時確率が一意に決定

され，Fig. 2.4の場合は式 (2.8)のように表現できる．

P (R1,R2,E1,E2) = P (R1)P (E1|R1, R2)P (R2)P (E2|R2). (2.8)

BNを用いた確率推論は，ベイズの定理や周辺化により行われる．例えば，全サブシステ

ムに関してイベント系列 (E1，E2)が観測された場合，サブシステム 1においてある故障

*4 これは各故障 Rk の間にアークが存在しないことを意味しており，各サブシステムの故障は互いに別の原

因によって生起するということを意味している．もし因果関係を無視できない場合はそれらのサブシステ

ムを併合して取り扱うことによって表現することができる．
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r1α が生じている確率は以下の様に計算できる．

P (R1 = r1α|E1 = e1,E2 = e2)

=
P (R1 = r1α,E

1 = e1,E2 = e2)

P (E1 = e1,E2 = e2)

=
1

Z

{
P (R1 = r1α)

∑
R2

{
P (E1 = e1|R1 = r1α, R

2)P (R2)P (E2 = e2|R2)
}}

. (2.9)

ただし，式中の
∑

R2 とは確率変数 R2 の全ての実現値に関して和をとるという意味であ

る．また，Z は正規化項であり，式 (2.10)のように表現できる．

Z =
∑
R1

∑
R2

{
P (R1)P (E1 = e1|R1, R2)P (R2)P (E2 = e2|R2)

}
. (2.10)

ここで，事前確率 P (Rk = rkκ)はサブシステム k で故障 rkκ が発生する確率であり，過去

のシステム運用に基づく故障発生の統計的確率や専門家の先験的知識により決まる値であ

る．また，条件付き確率 P (Ek|R1, R2)は，各局所診断器における診断結果を利用して算

出することができる. 局所診断器は，事前に想定した故障が生じた場合の各サブシステム

で生じるイベント間の関係を時間付きマルコフモデルを用いて表現することで設計され，

診断時に観測されたイベント系列と事前に想定した故障が生じた場合に観測されるイベン

ト系列とを比較することで局所的な診断を行う．

2.2.3 故障診断手順および故障診断法

Fig. 2.5は本論文における分散型故障診断の流れを示したフローチャートである．

システム全体を幾つかのサブシステムに分割し，分割した各サブシステム毎にイベント

系列を観測する．観測したイベント系列を基に，設計した局所診断器を用いて局所的な故

障診断 P (R|Ei)の計算を行い，その局所的な診断結果から BNの構成要素の一つである

条件付き確率を計算する．そして，局所診断器の計算結果と構築したネットワーク構造に

より，故障候補毎に故障生起確率式 (2.9)を計算する．最後に，算出した故障生起確率の

中で最も値が大きいものを選び，その時に想定していた故障を診断結果とする．例えば，

サブシステム k に関して，{rk0 , · · · , rknk
}の故障候補が存在する場合，以下の式 (2.11)を

満たす故障 rki を診断結果とする．

DiagnosisResult = argmax
rki

(
P (Rk = rk0 |E1 = e1, · · · ,Em = em),

· · · , P (Rk = rknk
|E1 = e1, · · · ,Em = em)

)
.

(2.11)
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Fig.2.5 Diagram of decentralized fault diagnosis procedure

2.3 準マルコフ過程を用いた故障診断

本節では，準マルコフ過程を用いた故障診断について説明する．準マルコフ過程である

時間付きマルコフモデルは状態の滞在時間に応じて，状態遷移確率が変動する．時間付き

マルコフモデルを用いて時間付きイベント系列を表現するには，イベント間の生起間隔に

対する確率密度関数を推定する必要がある．本論文では確率密度関数をヒストグラムを用

いて表現し，AICによって最適な帯幅を決定し，ゼロ頻度問題に対応するためにディスカ

ウンティングを行う．

時間付きマルコフモデル (Timed Markov Model: 以下，TMM)とは，状態遷移確率が

時間に依存するマルコフモデルである．つまり，ある状態から次の状態へと遷移するまで

の滞在時間に応じて，遷移確率が変化する．TMM の詳細については文献 [18] を参照さ

れたい．以下では，TMMに基づいた状態間の関係を表現する方法について説明する．
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2.3.1 確率密度関数の定義

各状態の滞在時間 τ は連続量であるため,状態遷移確率は確率密度で表される．

TMM における状態を現時刻から直近に発火したセンサのラベル vkn とすることによ

り，時間付きイベント系列を TMM の挙動として表わすことができる [18]．以下では故

障 rにおける，TMMの性質を示す確率密度を定義する．なお本節では一つのサブシステ

ムについて議論するので，表記の簡単化のためにサブシステムの添え字 k は省略する．

定義 1 時間付き遷移確率 (Timed Transition Probability: TTP) とは，故障が r であ

り，センサラベル vn の次に vn+1 が観測され，かつその滞在時間が τn+1 であるときの同

時確率密度

p (Vn+1 = vn+1, Tn+1 = τn+1|Vn = vn, R = r) (2.12)

である．ただし Vn+1, Tn+1 は vn+1, τn+1 の確率変数である．この TTPは次に遷移する

イベントラベル vn+1 と滞在時間 τn+1 の関数であり，Fig. 3.7 のような離散変数と連続

変数の同時確率となる．

0
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Time
Τn+1

Event
Vn+1

Pr
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 d

en
si

ty

Fig.2.6 The example of timed transition probability

連続して遷移する 2つの状態毎に確率密度関数を，全ての状態に関して確率分布関数を

作成することで，故障の組が rである状況の下でシステムで生じる状態間の関係を表現す

ることが可能となる．本論文では，学習データを統計的に処理したヒストグラムを用い，

さらにゼロ頻度問題の対策としてディスカウンティング (ラプラス法)を行った．ディス

カウンティングの詳細については 2.3.4節を参照されたい．
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2.3 準マルコフ過程を用いた故障診断

Fig.2.7 Procedure of estimating a probability density function

2.3.2 確率密度関数の推定

前節で示したように，TMMを用いて各サブシステムで生じるイベント間の関係を表現

するには，イベント生起間隔に関する確率密度関数を事前に推定する必要がある．その手

順を Fig. 2.7に示す．まず，正常な場合および事前に想定した故障を意図的に起こした状

況のもとで，イベント生起間隔のデータ (以下，学習データ) を取得する．ただし，実際

の工場などでは，過去に故障が生じた時のデータを蓄積しておくことでこれに対応でき，

意図的に故障を起こしてデータを取る必要は無いと考えられる．次に，取得した学習デー

タからヒストグラムを作成する．この時，ヒストグラムの階級幅は AICを基準として決

定したものを用いる．最後にゼロ頻度問題の対策 (関数近似，ディスカウンティングなど)

を施し，確率密度関数として局所的な故障診断に利用する．

2.3.3 AICに基づくヒストグラムの階級幅決定法

ヒストグラム法は最も簡単であるノンパラメトリックな確率密度関数推定手法である．

しかし，確率密度関数推定手法としてヒストグラム法を用いる場合，非常に扱いやすい

手法である反面，ヒストグラムの階級幅 (Bin 幅) によってその形状が大きく変化すると

いった問題点を有していることに注意しなければならない．本論文では確率密度関数，つ

まりヒストグラムの形状が局所的な故障診断の精度，しいては大域的な故障診断の精度に

も大きく影響を及ぼすため，得られたデータの背後の母集団分布の形状を的確に表現して

いるヒストグラムを推定することが重要となる．

“Sturges’s Rule” *5が統計学ソフトなどで一般的に採用されている階級数決定則では

あるが，母集団分布が二項分布から遠ざかると推定精度が悪化するといった問題点を

指摘されているように，その結果はあくまでも参考程度でしかない．そこで，本論文で

はモデル選択基準として頻繁に利用されている情報量基準の一つである AIC(Akaike’s

*5 (階級数)= 1 + log2(観測度数)

階級幅は階級数から算出可能．
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

Information Criterion) *6に基づいた手法で階級幅を決定し，ヒストグラムを作成する．

以下，本論文で採用している “AICに基づくヒストグラムの階級幅決定法 [51]”に関し

て説明する．この手法では，ヒストグラムを多項分布とみなし，ヒストグラムの階級数，

各階級の確率と観測度数 (あるヒストグラムを作成するために得られたデータ数)を用い

て，その対数尤度の最尤推定量から AICの値を計算する．そして，AICの値が最も小さ

いものが最適なヒストグラムであると判断する．

まず，階級数をできる限り多くしたヒストグラムを作成し，これを初期ヒストグラムと

呼ぶこととする (Fig. 2.8)．また，初期ヒストグラムにおける階級数を c，各階級の確率

を p(i)，度数を n(i) (i = 1, · · · , c)とする．次に，階級数を変更して新たなヒストグラム
を作成する (Fig. 2.9)．両端の階級だけを不等間隔，中央部を等間隔にするヒストグラム

を作成するので，両端の初期ヒストグラムにおける左端，右端の階級数を ql, qr，中央部

では r 個ずつの階級のプーリング*7を試みる．そのヒストグラムに対応する多項分布のモ

デルをMODEL(ql, r, qr)とすると，MODEL(ql, r, qr)は式 (2.13)のように表現できる．

ただし，θ(j)は新たに作成したヒストグラムにおける各階級の確率である．

p(1) = p(2) = · · · = p(ql) = θ(1),

p (ql + (j − 2)r + 1) = · · · = p (ql + (j − 1)r) = θ(j) (j = 2, · · · , c− ql − qr
r

+ 1),

(2.13)

p (c− ql + 1) = · · · = p (c) = θ

(
c− ql − qr

r
+ 2

)
.

また，このモデルは
∑c

i=1 p(i) = 1より，次の制約を持つ．

qθ(1) + r
∑
j

θ(j) + qθ

(
c− ql − qr

r
+ 2

)
= 1. (2.14)

θ(j)の最尤推定量を求めることにより，MODEL(ql, r, qr)のAICは式 (2.15)のように

与えられる．ただし，全てのMODELに共通な定数部分は省略してある．

AIC(ql, r, qr)

=− 2


(

ql∑
i=1

n(i)

)
log

(
ql∑
i=1

n(i)

qln

)
+

(c−ql−qr)/r+1∑
j=2


 q+(j−1)r∑

i=q+(j−2)r+1

n(i)

 log

 q+(j−1)r∑
i=q+(j−2)r+1

n(i)

rn


+

 c∑
i=c−ql+1

n(i)

 log

 c∑
i=c−ql+1

n(i)

qrn

+ 2
( c− ql − qr

r
+ 1
)
.

(2.15)

*6 AICは以下の式で定義されている．

AIC=−2×(モデルの最大対数尤度)+2×(モデルの自由パラメータ数)

AICの詳細に関しては文献 [51]を，モデル選択における AICの概念に関しては文献 [52]を参照された

い．直感的には，「AICが最小なモデルとは，データの適合度とモデルの複雑度のバランスが最もとれて

いるモデルである」と考えることができる．

*7 複数の階級を一つに統合すること．つまりこの例において，中央部では初期ヒストグラムの r 個の階級を

統合し，新たなヒストグラムの階級の一つとする．
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2.3 準マルコフ過程を用いた故障診断

Fig.2.8 Example before inte-

grating histogram

　

Fig.2.9 Example after integrating histogram

　

そして，プーリングの結果作られたヒストグラムの度数と階級数をそれぞれ n′(i)，c′

とすると，MODEL(ql, r, qr)の AICは式 (2.16)のように再表現できる．

AIC(ql, r, qr) =− 2

n′(1) log n′(1)qln
+

c′−1∑
j=2

n′(j) log
n′(j)

rn
+ n′(c′) log

n′(c′)

qrn

+ 2(c′ − 1).

(2.16)

式 (2.16)からわかるように，r と ql, qr の値さえ決めれば，プーリング後のヒストグラ

ムだけから AICの値を求めることができる．よって，r と ql, qr の値を変化させていき，

式 (2.16)から求められる AICの値を比較していくことで，データの背後の母集団分布を

最も的確に表現しているヒストグラムの階級数が得られる．

2.3.4 ゼロ頻度問題への対策

前項で説明した方法により確率密度関数 (ヒストグラム) を推定することができるが，

一般に，単純に得られた学習データのみから確率密度関数を作成すると，学習データに現

れなかった部分の確率値が 0となってしまう．これは偶然学習データ中に出現しなかった

だけか，学習データの背後の母集団においても出現しないのか判断することができない．

局所的故障診断アルゴリズムでは確率密度関数の値の積算を行うことから，確率密度関数

の値が 0となる時にイベントが生じると局所的な診断結果の値も 0となるため，真の母集

団分布においても確率値が 0か否かといった問題が故障診断の精度に大きく係わる．この

ような問題をゼロ頻度問題 (Zero Probability Problem)という．

ゼロ頻度問題の代表的な解決手法として関数近似とディスカウンティング (Discount-

ing)が挙げられる．ヒストグラムのように離散の確率密度関数を連続関数で近似すると，

確率値が 0 となる箇所および離散値間を補間することができ，結果的にゼロ頻度問題を

解決することが可能となる．関数近似には，パラメトリック回帰や多層パーセプトロン
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

(Multi Layer Perceptron)を用いた手法，ノンパラメトリックな手法などが挙げられる．

特にノンパラメトリックな手法は事前に関数型を指定する必要が無く，様々な分布に適用

することが可能であることから有効な手法であり，文献 [17], [53]では最大エントロピー

原理 (Maximum Entropy Principle)[54]による確率密度関数推定手法を用いている．一

方，ディスカウンティングとは，データの出現回数を補正することであり，単純にデータ

の出現回数を用いるのではなく，出現回数を補正した値を使うことでゼロ頻度問題を解決

する．本論文では，計算量の点で有利であるディスカウンティングによってゼロ頻度問題

を解決することとし，その際に用いたラプラス法 (Laplas’s Law)に関する具体例を以下

に示す．他のディスカウンティング手法に関しては文献 [55]を参照されたい．

ここでは，サブシステム k において，イベント eki の次にイベント ekj が生じるまでの

時間間隔に関するヒストグラムを例とし，対象とするヒストグラムのパラメータを次の

ように定義する．階級数を Cekj e
k
i
，階級番号を cekj eki (∈ {1, · · · , Cekj e

k
i
})，cekj eki 番目の階

級に含まれる度数を nekj eki (cekj eki )，階級幅を hekj eki とする．その時，各階級の確率密度

pekj eki (cekj eki )は式 (2.17)の様にして計算する．

pekj eki (cekj eki ) =
nekj eki (cekj eki )

hekj ekiNeki

, (2.17)

Neki
=

∑
ekj∈Ek

C
ek
j
ek
i∑

c
ek
j
ek
i
=1

nekj eki (cekj eki ). (2.18)

ただし，式 (2.17)中の Nekj
は式 (2.18)のように表記することができ，イベント eki の次

に何らかのイベントが生じた場合の出現総数に相当する．

データの出現回数に一律に一定の値を加える単純な方法を加算法といい，特に出現回数

に 1を加える方法がラプラス法と呼ばれている．すなわち，ラプラス法では，各階級の確

率密度 pekj eki (cekj eki )を式 (2.19)の様に修正し，式中のN ′
ekj
はイベント eki の次に何らかの

イベントが生じた場合の修正後の出現総数に相当する．

p′ekj eki
(cekj eki ) =

nekj eki (cekj eki ) + 1

hekj eki

(
N ′

eki
+ V

) , (2.19)

N ′
eki

=
∑

ekj∈Ek

C
ek
j
ek
i∑

c
ek
j
ek
i
=1

(
nekj eki (cekj eki ) + 1

)
. (2.20)

ただし，V は修正前のヒストグラムと矛盾しないことを示す以下の関係を満たすために導

入された定数である．

C
ek
j
ek
i∑

c
ek
j
ek
i
=1

pekj eki (cekj eki ) =

C
ek
j
ek
i∑

c
ek
j
ek
i
=1

p′ekj eki
(cekj eki ). (2.21)
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Fig.2.10 Example of discount-

ing result (Laplas’s law) before

discounting
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Fig.2.11 Example of discount-

ing result (Laplas’s law) after

discounting

この操作によって，ヒストグラムを平滑化し，確率値が 0の部分に微少な値を割り当て

ることが可能となる．ディスカウンティング結果の例を Fig. 2.10，2.11に示す．ディス

カウンティングを行うことで，処理前のヒストグラムにおいて確率値が 0 の部分に，微

少な確率値 (例においては 0.0024) の付与が実現されていることを Fig. 2.11 から確認で

きる．

2.3.5 推定すべき確率密度関数の数

提案手法における計算量の大半は確率密度関数の数と関連がある．そこで本論文では，

故障診断に要する計算量を確率密度関数の数で評価することとし，本節では推定すべき確

率密度関数の数について考察する．

本論文で提案する分散型故障診断法 (局所的故障診断) に必要な確率密度関数の数を

Npdf decentralized，比較対象である文献 [17]で提案した集中型故障診断法に必要な確率密

度関数の数を Npdf centralized とすると確率密度関数の数はそれぞれ故障の組み合わせと

イベントの組み合わせの積として表現される．

Npdf decentralized =
n∑

k=1

{
(nεk)

2nRk

}
, (2.22)

Npdf centralized = (nε)
2nR, E =

n∪
k=1

Ek. (2.23)

ただし，nεk はサブシステム k で観測されるイベントの種類数，nRk はサブシステム k

で想定した故障の組の総数，nε はシステム全体で観測されるイベントの種類数，nR はシ

ステム全体で想定した故障の組の総数をそれぞれ表している．集中型故障診断法では各サ

ブシステムの故障の全てに対して組み合わせを考慮する必要がある．一方，分散型故障診

断法では各故障はＢＮにおいて互いに条件付き独立としているため，各サブシステムの観
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

測イベント系列と因果関係にある故障のみを考慮すればよい．

システム全体をサブシステムに分割することで，一部の積を和に変換することができる

ため，確率密度関数の数の大幅な削減が可能となる．また，想定する故障の組および観測

されるイベントの集合も分割することができ，想定する故障の組数および観測されるイベ

ントの種類数の減少も確率密度関数の数の削減の大きな要因と言える．

2.3.6 局所的故障診断方法

局所診断における目的は観測イベント系列 ek = (ek1:n, τ
k)に基づいた故障確率

P (Rk = rk|Ek = ek)

= P (Rk= rk|V k
1:n= vk1:n, T

k
1:n= τk1:n, [T

k
n+1 > τk]= True)

(2.24)

を求めることである．ここで，[C] は関係式 C が成立するか否かを表す確率変数であ

り，実現値として {True,False} を取るものとする．これは，時間付きイベント系列
ek1:n = (vk1:n, τ

k
1:n)が得られ，かつ τk までセンサの発火がないとき，システムの故障状況

rk である場合の確率である．この確率を計算するために文献 [18]では，次の再帰アルゴ

リズムを用いて計算を行っている．ただし，本論文の記号等の表記は文献 [18]の表記とは

異なっている．また以下では，式の表記の簡略化のために，例えば V k
1:n = v1:n を V k

1:n の

ように，[T k
n+1 > τk] = Trueを [T k

n+1 > τk]のように，実現値を省略して表現すること

とする．

時間間隔 τk の間センサが発火しない場合を考えると，式 (2.24)はベイズの定理を用い

て次のように更新される．

P (Rk = rk|Ek = ek)

= P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n, [T

k
n+1 > τk]

)
=

P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
P
(
[T k

n+1 > τ ]|V k
1:n, T

k
1:n, R

k
)∑

Rk

P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
P
(
[T k

n+1 > τ ]|V k
1:n, T

k
1:n, R

k
)

=
P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
P
(
[T k

n+1 > τ ]|V k
n , R

k
)∑

Rk

P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
P
(
[T k

n+1 > τk]|V k
n , R

k
) . (2.25)

ただし，時間イベント系列は準マルコフ過程によってモデル化しているので，確

率 P
(
[T k

n+1 > τk]|V k
1:n, T

k
1:n, R

k
)
は P

(
[T k

n+1 > τk]|V k
n , R

k
)
となる．ここで，確率

P
(
[T k

n+1 > τk]|V k
n , R

k
)
は TTPを用いて

P
(
[T k

n+1 > τ ]|V k
n , R

k
)

= 1−
∑
V k
n+1

∫ τk

0

p
(
V k
n+1, T

k
n+1 = τ ′|V k

n , R
k
)
dτ ′ (2.26)
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Fig.2.13 Example of Bayesian Network

と計算することができる．P (Rk) は故障の事前確率であり，過去のシステム運用に基づ

く統計的確率や専門家の先験的知識などから決定される．しかし，本論文ではシステムの

故障に関する事前情報はないものとして，事前確率は等確率を割り振る．つまり

P (Rk) =
1

nk
(2.27)

とした．また，運用情報から故障の事前確率が推定できるようになった場合，上記の事前

確率を新たに再設定することにより，診断精度を高めることができる．

T k
n+1 = τk となったとき，つまり新たに時間付きイベント (vkn+1,τ

k
n+1)が観測されたと

き，式 (2.25)の確率 P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
は以下のように更新される．

P
(
Rk|V k

1:n+1, T
k
1:n+1

)
=

P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
p
(
V k
n+1, T

k
n+1|V k

n , R
k
)∑

Rk

P
(
Rk|V k

1:n, T
k
1:n

)
p
(
V k
n+1, T

k
n+1|V k

n , R
k
) . (2.28)

時間付きイベント (vk1 ,τ
k
1 )が観測されたときは以下のように更新される．

P
(
Rk|V k

1 , T
k
1

)
=

P
(
Rk

)
p
(
V k
1 , T

k
1 |V k

0 , R
k
)∑

Rk

P
(
Rk

)
p
(
V k
1 , T

k
1 |V k

0 , R
k
) . (2.29)

vk0 は初回に発火したセンサラベルであり，v
k
0 により TMMにおける初期状態を決定する．

2.4 ベイジアンネットワークを用いた大域的診断器

BNは複数の確率変数間の定性的な因果関係をネットワーク構造によって表し，個々の

変数間の定量的な関係を条件付き確率で表したグラフィカルモデルである．本節では BN

を用いた大域故障診断手法 [32]について述べる．

各サブシステムの故障と観測イベント系列の確率変数 Rk,Ek をそれぞれノードとし，

ネットワークの構造を二部グラフとする (Fig. 2.12)．つまり，各サブシステムの故障は

互いに独立に発生し，異なるサブシステムの観測イベント系列は故障に関して条件付き独

立であるとする [32]．なお，各サブシステムはこれらの独立関係を満たすように分割され
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

なければならない．BNの構造により診断精度と計算量が大きく左右されるため，適切な

BNの構造が必要となる．BNの構造の構築についての詳細は 2.5.1節で述べる．

2.4.1 ベイジアンネットワークの条件付き確率計算

システム全体の故障確率は局所診断器の出力結果と BNを用いて計算される．BNの構

造を陽に表現するために，Ek へアークが引かれている故障確率変数を並べたベクトルを

REk

と定義する．このベクトルを用いることにより，P
(
Ek|R1, · · · , Rm

)
は P (Ek|REk

)

と表現できる．なお，Fig. 2.13の例ではRE1

=
(
R1, R2

)
，RE2

=
(
R2

)
となる．

大域診断器では故障確率

P
(
R1, · · · , Rm|E1, · · · ,Em

)
(2.30)

を求めることが目的となる．この確率は BNの構造とベイズの定理を用いて次のように計

算できる．

P
(
R1, · · · , Rm|E1, · · · ,Em

)
=
P
(
E1, · · · ,Em|R1, · · · , Rm

)
P
(
R1, · · · , Rm

)
P (E1, · · · ,Em)

=

∏m
k=1 P (E

k|REk

)P
(
Rk

)
P (E1, · · · ,Em)

. (2.31)

確率 P (Ek|REk

)はベイズの定理から

P (Ek|REk

) =
P (REk |Ek)P (Ek)

P (REk)
(2.32)

と計算できる．ここで P (REk |Ek)は局所診断器の結果 (2.25)そのものである．そして，

式 (2.31)は式 (2.32)を用いて

P
(
R1, · · · , Rm|E1, · · · ,Em

)
=

∏m
k=1 P (E

k)

P (E1, · · · ,Em)
×

m∏
k=1

P (REk |Ek)P
(
Rk

)
P (REk)

(2.33)

と計算できる．ただし P (E1, · · · ,Em)は以下の正規化項である．

P (E1, · · · ,Em)

=
∑
R1

· · ·
∑
Rm

P
(
E1, · · ·,Em|R1,· · · ,Rm

)
P
(
R1,· · · ,Rm

)
=
∑
R1

· · ·
∑
Rm

m∏
k=1

P (Ek|REk

)P
(
Rk

)
=

m∏
k=1

P (Ek)×
∑
R1

· · ·
∑
Rm

m∏
k=1

P (REk |Ek)P
(
Rk

)
P (REk)

. (2.34)
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2.5 ネットワーク構造学習

式 (2.33)に式 (2.34)を代入すると，
∏m

k=1 P (E
k)の項がキャンセルされるため，計算し

なくてもよい．したがって

P
(
R1, · · · , Rm|E1, · · · ,Em

)
=

∏m
k=1

P (REk
|Ek)P(Rk)

P (REk )∑
R1 · · ·

∑
Rm

∏m
k=1

P (REk |Ek)P (Rk)

P (REk )

(2.35)

と計算できる．

2.5 ネットワーク構造学習
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Fig.2.14 Bayesian Network Example 1
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Fig.2.15 Bayesian Network Example 2

本手法における BNは Fig. 2.14，2.15のような，故障状況をラベルとする離散変数 Rk

と各サブシステムで観測されたイベント系列 Ek をノードとする 2 部グラフで表現され

る．アークは各サブシステム間の故障の因果関係，つまり故障による観測イベントの変化

を表している．

BN のアークが多い複雑な構造である程，多くの因果関係を表していることになるの

で，Fig. 2.14のような全ての因果関係を表現した構造が診断精度の良い構造となるが，よ

り多くの因果関係を考慮しなければならないため計算量が増加してしまう．逆にアークの

少ない簡単な構造である場合は，考慮すべき因果関係が少ないため計算量が少なくて済む

が，因果関係をうまく表現できていない場合は診断精度が落ちてしまう．これらのことか

ら診断精度と計算量はトレードオフの関係であることが分かり，BNの構造によって変化

する．またモデルである PDFは想定故障組合せ数だけ必要となるため，アークの数が少

ない構造の方が少ない学習データ量で学習できる．

ここで問題となるのは因果関係を表現している重要なアークと因果関係を表現していな

いアークが存在することである．重要なアークのみを選択し，重要でないアークを削除す

ることにより診断精度への影響を減らし，効率よく計算量を削減できる．
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

2.5.1 KL情報量を用いたネットワーク学習法

本節では運用データからアークの重要度を Kullback-Leibler情報量 (以下 KL情報量)

を用いて評価する手法について述べる．

2.5.2 Kullback-Leibler情報量

KL情報量は，確率論と情報理論における 2つの確率分布 (真の確率分布 P とモデルの

確率分布 Q)の差の尺度であり情報ダイバージェンス，相対エントロピーなどとも呼ばれ

る．離散確率分布の場合，KL情報量は式 (2.36)のように表わされる．

KL(P ||Q) =
∑
i

P (i) ln
P (i)

Q(i)
(2.36)

また連続確率分布の場合，式 (2.37)のように表わされる．

KL(P ||Q) =

∫ ∞

−∞
P (x) ln

P (x)

Q(x)
dx (2.37)

KL情報量は常に非負の値を取り，P = Qのとき値が 0となる．この性質はモデル Q

の当てはまりのよさを表す尺度として用いることができ，当てはまりがよいほど小さな値

を持つ．このようなことから直感的に距離と表されることもあるが，対称性がないため厳

密には距離ではない．

2.5.3 アークの重要度評価法

BN は故障事例と観測イベント系列の因果関係を確率的に表現している．そのため，

BNの構造は診断精度と計算量に大きな影響を与え，適切に決める必要がある．従来の手

法ではネットワーク構造を決定するためにはシステムの特性や物理影響などの事前知識や

専門家の経験的知識を必要とし，システムが大規模かつ複雑な場合はそれらの知識を正確

に把握することは困難である．本論文ではシステムの特性を表現している確率密度関数の

差異に注目し，データに基づいた BNの構築法を提案する．BNの構造は診断精度と計算

量に重要な影響を与えるため，適切に決定する必要がある．BNの構造の学習における制

約ベース学習では，式 (2.32)に相当する，BNの各ノードに割り振られた条件付き確率を

用いることが多い．しかしこの条件付きを求めるためには，観測イベント系列の発生確率

P
(
Ek

)
を計算する必要がある．観測イベント系列は時間という連続量を含んでおり，さ

らに系列長は時間付きイベントが得られるたびに増加する．そのため，P
(
Ek

)
を計算す

ることは難しく，条件付き確率 (2.32) を直接計算することは現実的ではない．そこで本

論文では局所診断器のモデルである TMM に着目することにより，間接的にノード間の

独立性を検証する．
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Fig.2.16 Example of the difference between TTPs

本問題設定においては BN の構造を二部グラフとして想定しているので，故障ノード

Ri と観測ノード Ej 間の独立性を評価すればよい．そこで，TMM の挙動を表している

TTP に着目して独立性を評価する．具体的には独立性を評価するために Ri から Ej へ

のアークの影響を TTP を用いて評価する．Figure 2.16 の例は故障ノード Ri(i = 1, 2)

から E1 へのアークが存在する場合の TTP p
(
V 1, T 1|V̄ 1, Ri

)
と，アークが存在しない場

合，つまり Ri について周辺化した TTP p
(
V 1, T 1|V̄ 1

)
を示している (ただし，V k, T k

はある時間付きイベントのセンサラベルと時間間隔の確率変数，V̄ k は V k より１つ前に

観測されたセンサラベルの確率変数である)．Figure 2.16(a)は R2 から E1 へのアークの

あるなしに関わらず，TTPの変化が小さい様子を表している．一方，Fig. 2.16(b) の例

では R1 から E1 へのアークが存在する場合に TTPが大きく変化している様子を示して

いる．このような TTPの分布の差は，故障 Ri で条件付けたときの観測イベント系列 Ej

が発生する確率の変化量を表しており，この分布の差が小さいほど Ri と Ej 間は独立で

あると判断できる．TTPの分布の差は KL情報量を用いて，以下に示す重要度指標とし
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第 2章 Bayesian Networkを用いた分散型故障診断法

Table 2.1 Set of sensor labels in each subsystem

Subsys. event labels Subsys. event labels

1 {v1, v2, v3} 4 {v10, v11, v12}
2 {v4, v5, v6} 5 {v3, v7, v6, v10}
3 {v7, v8, v9} 6 {v9, v12, v13, v14}

て評価する．

Vij = max
V̄ j ,Ri

KL
(
p(T j , V j |V̄ j)||p(T j , V j |V̄ j , Ri)

)
. (2.38)

ただしKL (p||q)は次のとおりである．

KL (p||q) ≡
∫ ∞

−∞
p(x)ln

p(x)

q(x)
dx. (2.39)

重要度指標 Vij はアークの重要度を表しており，値が大きくなればなるほど，R
i から Ej

への寄与が大きいことを示す．全てのアークに対し重要度指標 Vij を計算し，ある閾値以

上のアークを選択することにより BNの構造を構築する．これらのアルゴリズムを以下に

示す．

Algorithm: Construction of the Bayesian network

Step 1 Set j = 1, i = 1.

Step 2 Estimate TTP p(T j , V j |V̄ j) from learning data.

Step 3 Estimate TTP p(T j , V j |V̄ j , Ri) from learning data.

Step 4 Calculate Vij by using (2.38).

Step 5 If Vij is larger than the threshold, select the arc from Ri to Ej .

Step 6 If i < m, go to Step 3 with i = i+ 1.

Step 7 Terminate the algorithm if j = m, else go to Step 2 with j = j + 1, i = 1.

2.6 検証実験

本節では提案した手法を Fig. 2.17のような自動搬送ラインに適用する．自動搬送ライ

ンは Fig. 2.18のような物理シミュレータ PhysXを用いて，CPU: Core2 Duo 3.00GHz，

RAM: 4GB, HDD: 250GBの PCでシミュレーションした．

2.6.1 自動搬送ライン

この搬送システムは 6機のコンベア (長さ 5ｍ)，2機のクレーンと 14個のセンサから

構成され，ワークをアンロードステーションに搬送する．時間付きイベントはワークがセ

ンサを通過した場合に観測され，センサは Fig. 2.17のように設置されている．この自動

搬送ラインを 6個のサブシステム (Lane1, Lane2, Lane3, Lane4, Crane1, Crane2)に分
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Fig.2.18 Simulator of automatic transfer line

割し，それらのサブシステムで観測される時間付きイベントのセンサラベルを Table 2.1

に示す．なお，サブシステムの分割の仕方は本論文の検討事項でないため既知とする．

ワークの投入間隔は平均 1m，分散 0.03m2 の正規分布とし，この分布に従い投入される．

また，1回の試行はワークを 50個搬送することとする．

各サブシステムにおける観測イベント系列 Ek は Table 2.1 のラベルをイベントとし

た時間付きイベント系列として観測される．例としてサブシステム 1 の実現値を考える

と，ek=((v1, 0) , (v2, 0.2) , (v1, 0.5) , (v3, 0.6) , · · · )という時間付きのイベントの系列が観
測されることになる．
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Table 2.2 Evaluation value Vij of arc from Ri to Ej

Vij R1 R2 R3 R4 R5 R6

E1 0.209 0.002 0.002 0.002 0.054 0.002

E2 0.001 0.205 0.001 0.001 0.054 0.001

E3 0.004 0.005 2.110 0.264 0.421 0.317

E4 0.005 0.005 0.234 2.365 0.458 0.357

E5 0.394 0.379 0.001 0.001 0.043 0.000

E6 0.072 0.064 0.380 0.441 0.275 0.903

2.6.2 故障候補

本例で扱う故障の候補として正常，速度低下，センサ故障を想定する．各ベルトコン

ベアの速度が 22cm/sec から 18cm/sec の間である場合を「正常 (r10, r
2
0, r

3
0, r

4
0)」とし，

18cm/secから 15cm/secの間である場合は「速度低下 (r11, r
2
1, r

3
1, r

4
1)」であるとする．ま

た Crane1，Crane2 についてはワーク搬送に要する時間が正常時より約 0.3sec 長くな

る場合を「速度低下 (r51, r
6
1)」であるとする．センサの故障はコンベアのみ想定し，中

間のセンサが 50 ％の確率で発火しない場合を「センサ故障 (r12, r
2
2, r

3
2, r

4
2)」であると

する．同時にいくつかのサブシステムで発生する場合などを考慮し，システム全体で

3× 3× 3× 3× 2× 2 = 324通りの故障組み合わせを故障候補として考える．

上記の環境において試行を行い，学習用データとして各故障ごとに 300試行のデータを

用意した．これらの学習データを用いて TMMの TTPを学習した．なお，TTPはヒス

トグラムとして近似した．

2.6.3 グラフ構造

Table 2.2 は Fig. 2.17 のシステムに対して式 (2.38) を用いて計算した重要度指標 Vij

である．アークの重要度指標 Vij に閾値を設け，閾値より高いものは重要なアーク，低い

ものは重要でないアークとする．閾値はアークの選択基準であるため，重要度指標 Vij の

それぞれの値と閾値の大小関係が変化しない限りにおいては選択されるアーク数は変化し

ない．それ故，あるアーク数の BNの構造を解析すると，大小関係が変化しない範囲の閾

値に対して解析したことになる．実験対象としたシステムにおける，閾値と選択される

アーク数の関係を Fig. 2.20 に示す．閾値が小さいほど選択されるアーク数は増加する．

また，選択されるアーク数は重要度指標 Vij の値と閾値の大小関係のみに依存し，アーク

数が変化することにより BNの構造が変化する．

ここで閾値を 0.2とすると Fig. 2.19(a)のような提案構造 1（Proposed structure 1）が
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(a) Proposed structure 1(threshold is 0.2)
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(b) Proposed structure 2(threshold is 0.04)
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(c) Full-connection structure(threshold is 0)
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(d) One-to-one structure

Fig.2.19 Bayesian Network structures
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Fig.2.20 Relation between threshold value and the number of arcs

得られる．また，閾値を 0.04に設定すると Fig. 2.19(b)のような提案構造 2（Proposed

structure 2）が得られる．Figure 2.19(c)の全結合構造（Full-connection structure）は

全てのサブシステム間の因果関係を表している BN であり，提案手法では閾値を 0 にす

ると得られる構造でもある．また，提案構造との比較のために，Figure 2.19(d)の一対構

造（One-to-one structure）を考える．一対構造はサブシステムの観測をそのサブシステ

ムの故障の診断のみに用いるという構造であり，局所診断器の出力がそのまま大域診断器
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Table 2.3 Result of diagnostic method

BN Success Undiagn- Wrong Number Compu- Number

structure rate osed rate rate of arcs ting time of TTPs

Proposed

structure 1 0.823 0.156 0.021 16 0.294 sec 414

Proposed

structure 2 0.823 0.156 0.021 21 0.45 sec 1620

Full-

connection 0.688 0.264 0.047 36 1.598 sec 6480

structure

One-to-one

structure 0.233 0.575 0.192 6 0.235 sec 52

の出力となる．

2.6.4 診断結果

診断データは学習データと同じ環境で試行を行い，各故障ごとに 10試行，計 3240試行

のデータを診断した．また，各 BNの構造に対して同一の診断データを用いて診断した．

なお計算にかかる時間を計測するため，オンラインの診断ではなく，オフラインで 1試行

のデータを一度に処理することにより診断結果を計算した．

それぞれの BNを用いて診断を行った診断成功率の結果を Table 2.3に示す．なお，故

障の同定は式 (2.35)の故障確率のエントロピーが 0に近いと判断したときに同定できる．

ただし，確率のエントロピーは以下の式で表され，今回はエントロピーが 0.025より小さ

い場合を近いと判断した．

H = −
∑
X

P (X) log2 P (X) . (2.40)

Table 2.3 における診断成功率 (Success rate) とはサブシステム全ての故障を同定でき，

かつ同定された結果が全て正しい場合の割合である．未診断率 (Undiagnosed rate) は

サブシステム全ての故障は同定できていないが，同定された結果が全て正しい場合の割

合である．誤診断率 (Wrong rate) はサブシステム全ての故障を同定できているか，い

ないかにかかわらず，同定された結果に間違いを含んだ場合の割合である．計算時間

(Computing time) は 1 試行約 170 秒 (1700setps) のデータに対して，診断にかかる平

均の時間であり，Fig. 2.18の環境をシミュレートした PCと同じ PCで計算した．また

TTPの数 (Number of TTPs)は診断に使用する各 BNの TTPの総計であり，アークの

数の増加に対し TTPの数は指数的に増加する．また TTPの数 (Number of TTPs)は診

断に使用する各 BNの TTPの総計である．なお TTPは各サブシステムごとに割り当て

られており，故障と観測イベントラベルを条件部として持つため，TTPの数はそれらの
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Fig.2.21 Success rate and the number of arcs

実現値の数の積で表現できる．

m∑
i=1

nirn
i
v (2.41)

ただし，nir はサブシステム iの BN構造を考慮した故障REi

の実現値の数，niv はサブシ

ステム iにおけるセンサラベルの数である．アークの数が増加すると，REi

の組み合わせ

数も増加するため，TTPの数は組み合わせ的に増加する．

計算時間に着目すると提案構造 1は一対構造とほぼ同等の短さで計算できていることが

分かる．局所，大域診断器では TTP の数が多ければ多いほど，計算量が増えてしまう．

そのため，計算量の観点では提案構造 1や一対構造などのアークが少ない構造の方が優れ

ているといえる．

診断成功率は提案構造 1,2が最も高くなった．これらのことから提案した手法を用いる

ことにより，計算量が少なく，かつ計算精度のよい BN を構築することができたことが

わかる．一方でアークが最も多い構造である全結合構造は提案構造より診断成功率は低く

なった．アークが多い構造の方がより多くの故障の影響を考慮して診断できるため，診断

成功率は高くなると直感的には思われるが，Table 2.3の結果では全結合構造の診断成功

率が最も高くはなかった．これは学習すべき TTPの数が増加し，一つの TTPに割り振

られる学習データ量が減ってしまったためであると考えられる．観測イベントは様々な要

因から影響を受け，時間的あるいはイベントの順序関係的にばらつきを含むため，学習

データ量の減少は過学習を生じさせる要因となる．そのため，BNの構造構築において閾

値を下げることは，アークの多い詳細な BNの構造を与えるが，それと同時に TTPの数

が多い BNの構造となってしまうため，必ずしも良い結果とならないことを示している．
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2.6.5 閾値による差異

本節では，提案手法において閾値を変化させて得ることができる，全ての BNの構造に

関して比較して議論を行う．提案手法に基づき BNの構造を変化，つまり選択されるアー

クの数を変えたときの診断成功率との関係を Fig. 2.21に，TTPの数との関係を Fig. 2.22

に示す．ただし，2.6.4節と同じ条件で診断を行った．Figure 2.21は (I)，(II)，(III)の 3

つの領域に分けることができる．(I)の領域はアークが繋がれていない故障ノードが存在

する領域であり，アークのない故障ノードは診断されないため，診断成功率は必ず 0とな

る．(II)は故障の影響を説明しているアーク，つまり必要なアークが全て選択されていな

い領域である．必要なアークが全て選択されていないため，診断成功率は低くなる．(III)

は必要なアークが全て選択された領域であり，診断成功率は他の領域に比べ高くなる．し

かし，必要なアークはすべて選択されているため，アークを増やしても冗長となることが

ある．

Figure 2.21の (III)の領域では，診断成功率はなだらかな減少する傾向であったため，

過学習が起きていると考えられる．これらの事柄からアークの増加はアークの多い詳細な

モデルを得られると同時に，複雑さを増してしまうため必ずしも良い方向に働かないこと

が分かる．

提案した手法では，閾値が変化することで BN の構造が変化する．閾値を高くしすぎ

ると重要なアークが選択されず，低くしすぎると過学習が起きてしまう．そのためバラ

ンスのとれた BNの構造となる閾値を選択する必要があるが，これは (III)の領域の最も

アーク数が少ない構造となる閾値を選択すればよい．なお，本システムでは (III)の領域

はアーク数 16から 36までの領域であり (Fig. 2.21参照)，アーク数が最小である 16で

あったときの BN は Fig. 2.19(a) であった．このような構造では必要なアークのみを選

択し，学習すべき TTPの総数も減少するため，少ない学習データ量でも診断できる．

(III)におけるアーク数最小の BNとなる閾値は重要度指標 Vij の値だけではなく，シ
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ステムの故障要素やシステムの構造など様々な要因により変化するため，選択すべき閾値

を解析的に求めることは困難である．そこで，事前に得られている学習データを用いて，

Fig. 2.21と同様の，診断成功率とアーク数の関係を示す表を作成して，(III)の領域の境

界を求める．具体的には BNの構造学習用のデータを検証データとモデル学習データに分

割して，検証データの診断成功率を各アーク数に対して評価することにより Fig. 2.21を

作成できる．

2.7 本章のまとめ

本章では事象駆動型モデルに対して時間付きマルコフモデルを用いてモデル化した．ま

た，システムをいくつかのサブシステムに分割し，Bayesain networkを用いてその関係

を表現した．さらに，その Bayesain networkの構造を KL情報量を用いた指標により構

築する手法を提案した．

提案した Bayesain networkの構造構築手法を用いることにより，計算量と計算精度の

バランスの良い Bayesain networkを選択できることを示した．また，Bayesain network

を簡潔な構造で表現できるため，他の構造と比べ少ない学習データ量で診断を行うことが

できることを示した．このように事象駆動型システムを一つのシステムとしてではなく，

いくつかの構造に分割し，その構造間の関係を適切に表現することにより，計算精度を減

少させることなく計算量を削減することができる．

しかしながら，本手法ではいくつかの検討課題が存在する．その一つとしてサブシステ

ムの分割法がある．サブシステムの分割は計算精度や計算量に大きく影響を与えるため，

サブシステムの分割はシステムの構造や観測イベント系列から適切に決定する必要があ

る．また，この故障診断手法はシステムの変化に弱く，ワークの投入間隔の変化やセンサ

などの位置調整が生じた場合には学習をし直さなければならない．次章ではこの環境の変

化を考慮した故障診断手法について説明する．
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第 3章

プロセスの順序性に着目した故障

診断

3.1 はじめに

観測されるイベントとその生起時刻の系列を確率的なモデルである時間付きマルコフモ

デル (Timed Markov Model: TMM)により表現し，その表現に基づいて故障診断を行う

手法 [17], [18]が提案されている．このモデルはイベント系列の生起順だけではなく，イ

ベントが生起する時間間隔にも着目したモデルである．そのため，確率オートマトンなど

のイベント系列の生起順のみを対象とした確率モデルに比べ，イベントの生起順に変化を

及ぼさない故障，例えばアクチュエータの機能低下などの故障を診断できる．そのため，

文献 [12] の手法を用いた分散型故障診断手法への適用や，未検討事項であったイベント

間の生起時間間隔の確率密度関数の推定手法 [17]などが研究されている．しかしながら，

TMMを用いた手法はイベントの生起時間間隔に関してもモデル化する必要があるため，

多くの学習データを必要とする．また，動作仕様の変更などによりイベントの生起時間間

隔の変更があった場合は学習をやり直さなければならず，再学習に伴うデータの収集と計

画の負荷が大きいという問題がある．

本研究では，TMMの学習量を削減するため，事象駆動型システムにおいてイベントに

よって生起する動作に着目し，その動作の組み合わせとしてシステムの挙動を表現するこ

とを考える．事象駆動型システムは生起したイベントに対応してシステムの制御が切り替

えられる．例えばシーケンス制御では，システムがセンサの活性に連動してアクチュエー

タを動作させ，システムの一連の動作 (工程)が実現される．このとき，システムの挙動

はアクチュエータによる複数の工程の組み合わせとして表現できる．このようにシステム

の挙動をいくつかの小さな工程の組み合わせとして表現することにより，学習量の低減が

期待できる．

システムの挙動をいくつかの工程に分割して考えることにより，学習の方法にも違いが

生じる．従来手法 [17], [18]においてシステム全体の挙動をモデル化する場合には，診断
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時と学習時の状況が同じでなければならない．一方，提案手法ではいくつかの工程に分割

して考えているので，一つ一つの動作に分解して学習すればよい．そのため，イベントの

生起時間間隔などの変更が生じたとしても，システム全体の挙動を再学習する必要はな

く，変更部分のみを学習することにより対応できる．

本章は以降，次のように構成される．3.2節では本論文の問題設定について述べる．3.3

節では TMMによるモデル化手法，3.4節では TMMを用いた故障診断手法，3.5節では

TMMの学習方法について述べる．そして，3.6節において本提案手法を自動搬送ライン

のシミュレータに適用した例を示し，その有用性を実証する．

3.2 問題設定

3.2.1 診断対象のシステム

イベントを生起させる物理的主体をトークンと呼び，トークンに対する工程により生

起するイベントの系列をプロセスと呼ぶことにする．本論文は，トークンが入力される

とプロセスが生起するシステムを診断の対象とする．システムにおけるイベントのラ

ベルの総数が nv であるとき，イベントのラベルの集合を V = {vi|i ∈ {0, 1, · · · , nv}}
とする．ただし，イベント v0 はトークンにより生じるイベントではなく，トークン

が投入されていないことを示すイベントとする．そして，トークンのラベルの集合を

O =
{
oi|i ∈ {1, · · · , L}

}
とする．ただし，Lはシステムに入力できるトークンの上限値

である．本論文ではシステムの動作をイベントの系列として表現するため，プロセスをイ

ベントの系列として表現する．このとき，プロセスの集合 Pとその要素 pi を

pi = v′1v
′
2 · · · v′npi

∀j ∈ {1,· · ·,npi} (v′j ∈ V), (3.1)

P = {pi|i ∈ {1, · · · , np}} (3.2)
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と定義する．トークンの入力により，式 (3.1) において定められたプロセスが実行され

る．トークンからプロセスへの写像を f : O → P とする．システムの状態はトーク

ンがプロセス中に最後に生起させたイベント soi ∈ V の組 S = (so1 , · · · , soL) とする．
そして，システムの初期状態を S0 とする．このとき，本論文が対象とするシステムは

Σ = (V,O,P,S,S0, f)と記述できる．

例として Fig. 3.1のコンベアとクレーンからなるワークの搬送システムを考える．ここ

で，vi はセンサのラベル，トークンは運搬されるワークとなる．このとき，トークンにお

けるプロセスはワークの搬送動作であり，ワークが投入されてから搬送終了までに生起す

るイベントの系列として表現される．また，システムの状態は各ワークの搬送動作中に生

起させた直近のイベントの組となり，ワークの搬送状況を表している．

3.2.2 故障診断問題の定式化

イベントの生起時間間隔を考慮するため，イベントは時間付きイベントとして観測され

るものとする．時間付きイベントとは発火したセンサのラベルとその生起時刻の組であ

る．システムにおいて n回目に観測された時間付きイベント en を次のように定義する:

en = (vn, tn) . (3.3)

vn ∈ Vは生起したイベントのラベルであり，tn は vn が発火した時刻である．Fig. 3.2は

イベント系列とその生起時刻を表しており，観測イベント系列 eを e1:n = (e1, e2, · · · , en)
と現在時刻 tの組として次のように定義する:

e = (e1:n, t) . (3.4)
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このとき，観測イベント系列 eは tn から tまでの間にイベントが生起しなかったことを

表していることに注意されたい．

事象駆動型システムを Fig. 3.3 のようにプラントとコントローラに分けて考え，コ

ントローラからの出力を観測できるものとする．k 回目におけるアクチュエータ i に

おける制御指令値を cik，コントローラからの出力値（アクチュエータへの指令値）を

ck = (c1k, c
2
k, · · · , c

na

k )，その時の時刻を tck と定義する．ただし，na はシステムのアク

チュエータ数である．この時間付きの出力の系列を制御指令系列 cとして定義する:

c =
(
(c1, t

c
1), (c2, t

c
2), · · · , (cnc , t

c
nc
)
)
. (3.5)

また，本論文では故障はシステムの動作に影響を与えるシステムの状況であるとし，故障

の集合を {r0, r1, · · · , rnr} とする．つまり，故障は観測イベント系列 e を変化させるシ

ステムの状況である．ただし，nr は想定された故障の総数である．また，故障は正常な

状況を含み，r0 とする．e, c, r の確率変数を E,C, Rとするとき，システムの故障 r∗ を

推定する故障診断問題は次のような最尤推定問題として書ける．

Given : Observed event and control state sequences e, c,

find : r∗ = arg max
r

P (R = r|E = e,C = c) . (3.6)

式 (3.6)の確率を計算するためには，Eと C，つまり制御指令系列と観測イベントの系

列の関係を確率で表現する必要がある．しかし，制御指令系列と観測イベントの系列の関

係はシステムや工程に大きく依存し，かつそれぞれが系列で与えられるため，その関係を

直接表現することは難しい．そこで，トークンごとのプロセスを明示的に考慮することに

より，制御指令系列と観測イベント系列の関係を表現する．

3.2.3 各トークンにおける時間付きイベント

時間付きイベントはセンサのラベルと生起時刻の組として観測されるだけであり，時間

付きイベントがどのトークンによって生起したか区別することはできない．しかし，ここ
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では仮に時間付きイベントがどのトークンによって生起したかを区別できる場合を考え

る．このとき，トークン oi が生起させた ni 回目のイベント vini
とその時刻 tini

を時間付

きイベント eini
として定義する:

eini
=

{
(vini

, tini
), if ni ≥ 1,

ϕ, otherwise.
(3.7)

ただし，ϕはイベントが生起していないことを示す値である．

トークン oi が生起させる時間付きイベントの系列 ei1:ni
=

(
ei1, · · · , eini

)
と現在時刻 t

の組をトークンイベント系列 ei として定義する:

ei = (ei1:ni
, t). (3.8)

また，ei の確率変数を Ei とする．ただし，繰り返しになるが，本論文で取り扱う故障診

断においては，時間付きイベントがどのトークンによって生起したかを区別できない．す

なわち，ei を直接観測できないことに注意されたい．

3.2.4 各変数間の関係

本研究は対象とするシステムを以下の条件を満たすものとして，故障診断手法を適用

する:

条件 1 ei はプロセスに従う順序性を持ち，eは各 ei の重ね合わせとなる．

条件 2 プロセスは他のプロセスから直接影響を受けず，システムの制御およびシステム

の故障状況のみから直接影響を受ける．

条件 3 プロセスは有限時間内に終了する．
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System faults

1
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Fig.3.5 Relation between observations and faults: Grey nodes mean observ-

able ones, white nodes non-observable ones

条件 4 時間付きイベントがどのトークンによって生起したか区別できない．

条件 1では観測されるイベントはトークンによって生起され，プロセスで生起したイベン

トの重ね合わせとして表すことができることを示している．例として Fig. 3.4では，プロ

セスは p1 = v1v2v3 であり，全てのトークンはプロセスの順番にイベントを生起させる．

イベントはトークンによって生起するため，eは ei の重ね合わせとして表現される．こ

のとき，各 ei を重ね合わせのイベント系列として表現する関数を

g : (e1, e2, · · · , eL) 7→ e (3.9)

と定義する．条件 2を Fig. 3.1の搬送システムの例で考えると，ワークのプロセスは投入

されている他のワークの個数や状況に依存せず，システムの制御と故障状況のみに依存し

て実行されることを意味する．しかし，プロセスは制御により，他のプロセスから間接的

に影響を受けることがある．本論文ではこの他のプロセスからの間接的な影響は既知とす

る (詳細は 3.4.1節において述べる)．また条件 2により，提案手法ではプロセスの生起や

状況によって他のプロセスへ影響を与えるような故障 (ワークの投入に関する故障等)は

取り扱うことができない．プロセスが有限時間内に終了しないとすると，システムの稼働

時間の増加に従いプロセス数が無限に増加し続けてしまうため，条件 3においてプロセス

は有限時間内に終了するものとする．条件 4は 3.2.3節において述べた通りである．

上記の条件を満たすとき，各変数の関係は Fig. 3.5のベイジアンネットワークにより表

現できる．図中の灰色のノードは観測できる変数を，白色はできない変数を表している．

ここで，条件 2より Ei は R と Cに関して条件付き独立であるとしている．また条件 1

より故障 R の影響は Ei に直接影響を与え，間接的に観測イベント系列 Eに影響を与え

る．このとき，Ei は Eを表現するための，観測できない中間変数であると捉えることが

できる．
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以降では，式の表記の簡略化のために，例えば Ei
1:ni

= ei1:ni
を Ei

1:ni
のように，実現

値を省略して確率変数を表現する．

3.3 システムの故障診断

本節では式 (3.6) の故障確率 P (R|E,C) の計算法について述べる．故障確率

P (R|E,C)は Fig. 3.5のベイジアンネットワークから，

P (R|E,C)

=
∑

E1,··· ,EL

P (R|E1, · · · ,EL,C)P (E1, · · · ,EL|E,C) (3.10)

と表現できる．ここで，P (R|E1, · · · ,EL,C)は各トークンイベント系列 Ei と制御指令

系列 C が与えられたときの故障確率であり，P (E1, · · · ,EL|E,C) は観測イベント系列

Eと制御指令系列 Cが与えられたときの，Ei の生起確率である．つまり，観測イベント

系列 Eと制御指令系列 Cに基づき各トークンイベント系列 Ei の生起確率を計算し，各

Ei が得られたときの故障確率を計算している．

3.3.1 トークンに着目した故障確率の計算

式 (3.10)の確率 P (R|E1, · · · ,EL,C)は Fig. 3.5のベイジアンネットワークとベイズ

の定理より

P (R|E1, · · ·,EL,C) =
P (E1,· · ·,EL|R,C)P (R)∑
R P (E

1,· · ·,EL|R,C)P (R)

=
P (R)

∏L
i=1 P (E

i|R,C)∑
R P (R)

∏L
i=1 P (E

i|R,C)
(3.11)

と計算できる．P (R)は故障の事前確率であり，過去のシステム運用に基づく統計的確率

や専門家の先験的知識などから決定される．また，P (Ei|R,C)はトークンイベント系列

の生起確率である．

3.3.2 観測に基づくトークンイベント系列の生起確率計算

式 (3.10)の確率 P (E1, · · · ,EL|E,C)はベイズの定理により次のように表現できる．

P (E1, · · · ,EL|E,C)

=
P (E|E1, · · · ,EL)P (E1, · · · ,EL|C)∑

E1,··· ,EL

P (E|E1, · · · ,EL)P (E1, · · · ,EL|C)
. (3.12)
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このとき，P (E1, · · · ,EL|C)は Fig. 3.5のベイジアンネットワークから次のように分解

できる．

P (E1, · · · ,EL|C) =
∑
R

P (R)
L∏

i=1

P (Ei|R,C). (3.13)

3.3.3 故障確率の計算

故障確率 P (R|E,C)は式 (3.10)，(3.11)，(3.12)，(3.13)から

P (R|E,C) =
1

Z

∑
E1,··· ,EL

{
P (R)

L∏
i=1

{P (Ei|R,C)}

× P (E|E1,· · ·,EL)
∑
R

{P (R)
L∏

j=1

P (Ej |R,C)}
}

(3.14)

と計算できる．ただし，Z は正規化項である．式 (3.14)では各トークンイベント系列 Ej

の生起確率 P (Ej |R,C) を求め，故障確率を計算している．この計算では各 Ej に対し

て周辺化計算しなければならないため，生起し得る Ej の全ての候補に対して確率を計

算する必要がある．このとき，Ej の候補は生起し得るイベントの組み合わせを考慮しな

ければならない．しかし，Ej はプロセスのイベントの順序通りに生起するため，イベン

トの組み合わせを考慮する必要はなく，プロセスの順序に従って計算すればよい．確率

P (E|E1, · · · ,EL) は各トークンイベント系列 Ei が与えられたときの観測イベント系列

Eの生起確率である．Eは Ei の重ね合わせとして表現されるため，各 Ei が与えられる

場合は Eを一意的に定めることができる．つまり，

P (E|E1, · · · ,EL) =

{
1 if e = g(e1, · · · , eL)
0 otherwise

(3.15)

となる．したがって，式 (3.14) の故障確率を計算するためには故障確率 P (R)，トーク

ンイベント系列の生起確率 P (Ej |R,C) の値が必要である．次節では TMM を用いて

P (Ej |R,C)を求める方法について説明する．

3.4 時間付きマルコフモデル

Timed Markov Model (TMM)は準マルコフ過程モデルの一つであり，状態遷移確率

が現在の状態における滞在時間 τ に依存するモデルである．時間付きイベント系列を

TMMで表現するために，TMMの状態を生起したイベントのラベルとする [18]．このと

き，TMMの状態遷移確率は生起したイベントと次のイベントが生起するまでの時間 τ の

同時確率として表現できる．なお，イベントの生起時間間隔 τ は離散時間であるとし，状

態遷移確率は同時確率分布により表される．
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v1 v2 v3

a12(τ) a23(τ)
v0

a01

Fig.3.6 The example of Left-to-Right TMM representing a process

以下に故障 r においてトークン oi があるプロセス中に生成させるトークンイベント系

列を表現する TMMを考える．

定義 2 時間付き遷移確率（Timed Transition Probability: TTP）とは，故障が r であ

り，イベント vini
が時刻 tini

に生起し，そして，τ = tini+1 − tini
時間後に vini+1 が発火す

るときの同時確率分布 P (Ei
ni+1 = eini+1|Ei

ni
= eini

, R = r)である．ここで，時間付き遷

移確率はイベントが生起する絶対時刻に依らないと仮定すると，

P (Ei
ni+1 = eini+1|Ei

ni
= eini

, R = r)

= P (V i
ni+1=v

i
ni+1,T

i
ni+1= t

i
ni
+τ |V i

ni
=vini

,T i
ni
= tini

,R=r)

= P (V i
ni+1 = vini+1, T = τ |V i

ni
= vini

, R = r)

def
= arvi

ni
vi
ni+1

(τ) (3.16)

となる．ただし V i
ni+1,T

i
ni+1, T は vini+1,t

i
ni+1, τ の確率変数である．

各トークンのイベントの生起時間を時刻ではなく，時間間隔として表現することにより，

トークンの投入時刻に依らずトークンイベント系列を表現することができる．

TMMはトークンがあるプロセス中に生起させる時間付きイベントの生成過程を表現し

ている．システムにおいて各トークンは区別できないため，同一プロセスでは各トークン

の間に差はないものとする．つまり，TMMはプロセスのみに依存する．また，各プロセ

スにおいて生起するイベントのラベルは順序性を持つ．例として Fig. 3.4のシステムを考

える．このとき，全てのトークンはプロセスに従い v1, v2, v3 と順番にイベント生起する

ため，TMMは Fig. 3.6の Left-to-Right型のモデルとして表現できる．また，Fig. 3.6

の TMMの状態遷移は限られているため，少ない TTPで表現することができる．このよ

うに，システムで観測されるイベント系列 Eではなく，各トークンのイベント系列 Ei に

着目することにより，TTPは全てのイベントの組み合わせを考慮する必要はなく，限ら

れた状態遷移で表現できる．よって，TTPの数は O(n2v)から O(nv)へ減少し，学習量の

削減を期待できるのである．

TMMの初期状態を v0 とし，この状態はトークンが投入されていない待機状態を表す．

トークンにおいて初回に観測されるイベント v1 が観測されたとき，TMMは初期状態か

ら状態 v1 に確率 1で遷移するものとする．
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3.4.1 制御指令系列による影響

トークンイベント系列 Ei は制御指令系列Cの影響を受ける．Ei がCから受ける影響

は制御指令値の変更によって生じるため，制御手法に着目するとその影響が分かる場合

がある．その例として一時停止制御と速度変化制御について考え，C の影響を考慮した

TTPを次のように定義する．

定義 3 故障が r であり，制御指令系列 C と時間付きイベント Ei
ni
が観測され，時間付

きイベントが生起する絶対時刻に依らないと仮定したとき，次の時間付きイベント Ei
ni+1

が生起する TPPを

frvi
ni

vi
ni+1

(τ, c)
def
= P

(
Ei

ni+1|Ei
ni
, R,C

)
(3.17)

とする．

一時停止制御

一時停止制御はリソースの競合や例外処理などによりアクチュエータを一時的に停止さ

せる制御であり，TMMの一時停止処理に相当する．一時停止制御が ta から tb まで動作

しているときの TPPは次のようになる．

frvi
ni

vi
ni+1

(τ, c)

=


ar
vi
ni

vi
ni+1

(τ) (0 ≤ τ ≤ ta)

0 (ta < τ ≤ tb)

ar
vi
ni

vi
ni+1

(τ − (tb − ta)) (tb < τ).

(3.18)

Fig. 3.7は制御指令系列 Cの影響がないときの TTPを示している．Fig. 3.8は一時停

止制御の影響がある場合の TTPであり，停止期間に 0の確率を挿入することにより表現

できる．

速度変化動作

次にアクチュエータの動作速度が変化する場合の影響について考える．アクチュエータ

の動作速度が α倍に変化するとき，トークンのイベントの生起確率は α倍に，アクチュ

エータの動作時間は 1/α倍に変化すると考えられる．時刻 ta から動作速度が変化すると

きの TTPは

frvi
ni

vi
ni+1

(τ, c)

=


ar
vi
ni

vi
ni+1

(τ) (0 ≤ τ ≤ ta)

αarvi
ni

vi
ni+1

(
1

α
(τ − ta) + ta

)
(ta < τ)

(3.19)
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となる．Fig. 3.9は時刻 t1 において実行速度が変化したときの TTPであり，TTPの確

率は時間的に伸縮したように表現できる．
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3.4.2 トークンイベント系列の生起確率の計算

故障状況が r であるときの，トークンイベント系列の生起確率は TMMより

P (Ei = ei|R,C)

= P (Ei
1:ni

= ei1:ni
, [T i

ni+1 > t]= True|R,C) (3.20)

と表現できる．ここで，[X]は論理式X が成立するか否かを表す確率変数であり，実現値

として {True,False}を取るものとする．式 (3.20)は，故障状況が rであり，制御指令系

列が Cの場合のとき，ei1:ni
が得られ，かつ現在時刻 tまでセンサの発火がないときの確

率である．

過去直近のイベント生起時刻 tini
から現在時刻 tまでの間センサが発火しないため，式

(3.20)は次のように計算される．

P (Ei = ei|R,C)

= P (Ei
1:ni

, [T i
ni+1 > t]|R,C)

= P ([T i
ni+1 > t]|Ei

1:ni
, R,C)P (Ei

1:ni
|R,C). (3.21)

ここで，式 (3.21)右辺の確率 P
(
[T i

ni+1 > t]|Ei
ni
, R,C

)
は直近のイベントから現在時刻

までにイベントが生起しない確率であり，TMMのマルコフ性と TTPを用いて

P ([T i
ni+1 > t]|Ei

1:ni
, R,C)

= P ([T i
ni+1 > t]|Ei

ni
, R,C)

= 1−
∑

vi
ni+1∈V

∫ t

tni

P (V i
ni+1 = vini+1, T

i
ni+1 = τ |Ei

ni
, R,C)dτ

= 1−
∑

vi
ni+1∈V

∫ t

tni

frvi
ni

vi
ni+1

(τ, c)dτ (3.22)

と計算することができる．

また，T i
ni+1 = t となったとき，つまり新たに時間付きイベントが生起したとき，式

(3.22)の ni は ni+1 に更新される．このとき，確率 P
(
Ei

1:ni+1|R,C
)
は以下のように計

算される．

P
(
Ei

1:ni+1|R,C
)
= P

(
Ei

ni+1|Ei
1:ni

, R,C
)
P
(
Ei

1:ni
|R,C

)
= P

(
Ei

ni+1|Ei
ni
, R,C

)
P
(
Ei

1:ni
|R,C

)
= frvi

ni
vi
ni+1

(τ, c)P
(
Ei

1:ni
|R,C

)
. (3.23)

各時刻において，イベントが観測されないときは式 (3.22)を用いて，観測されたときは式

(3.23)を用いて更新することにより，各時刻の P (Ei = ei|R,C)が得られる．
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S4 S5 S6

S7 S8 S9

S10 S11 S12

Conveyor  2

Conveyor  3

Conveyor  4

Crane Unload 

station 1

Unload 

station 2

Unload 

station 3

S1 S2
S3

Conveyor  1

Work

Sensor
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Fig.3.10 Diagram of simulated transfer line

3.5 TTPの学習方法

本節では TMM のパラメータである TTP の学習について述べる．TTP は，一つの

トークンがある一つのプロセス中に生起させる，時間付きイベントの生起確率を表現して

いる．一つのプロセス中の TTPを学習するため，学習データを集める場合においては，

投入されているトークン数が常に一つである状況とする．この状況下において，各故障状

況ごとに集められた学習データからプロセス中に生起する時間付きイベント eini
の生起確

率，つまり ar
vi
ni

vi
ni+1

(τ)を求める．そして，TMMにおける各 TTPを学習することによ

り，式 (3.10)の確率を計算する．

3.6 実験環境

本節では提案した手法を Fig. 3.10の自動搬送ラインに適用し，その性能を調べる．な

お，システムは Fig. 3.1のような物理シミュレータを用いてシミュレーションした．

3.6.1 自動搬送ライン

このシステムは 4機のコンベア 1, 2, 3, 4(長さ 5ｍ)と 1機のクレーンから構成され，

ワークをアンロードステーション 1, 2, 3に搬送する．各コンベアには 3つのセンサが取

り付けられており，Fig. 3.10の位置 S1∼S12 に設置されている．
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Table 3.1 Event labels in the transfer line

Event Object Action

v1 S1 Enter sensor

v2 S2 Enter sensor

v3 S3 Enter sensor (Stop Conveyor 1)

v4 S3 Leave sensor (Start Conveyor 1)

v5 S4 Enter sensor (Stop Conveyor 2)

v6 Conveyor 2 Start Conveyor 2

v7 S5 Enter sensor

v8 S6 Enter sensor

v9 S7 Enter sensor (Stop Conveyor 3)

v10 Conveyor 3 Start Conveyor 3

v11 S8 Enter sensor

v12 S9 Enter sensor

v13 S10 Enter sensor (Stop Conveyor 4)

v14 Conveyor 4 Start Conveyor 4

v15 S11 Enter sensor

v16 S12 Enter sensor

コンベア 1の制御はセンサ S3 にワークが侵入するとアクチュエータが一時停止し，離

れると始動する．クレーンはセンサ S3 にワークが侵入すると始動し，ワークから搬送先

(コンベア 2, 3, 4)を読み取り，その搬送先へワークを運搬する．コンベア 2, 3, 4は安全

に搬送するために S4, S7, S10 にワークが侵入すると一時停止し，タイマによって再始動

する (始動時にイベント v6, v10, v14 を発火する)．各イベントは Table 3.1 に記された通

りに発火する．Table 3.2はシステムのプロセスを示しており，各ワークのプロセスは予

め搬送先に応じて決められている．また，Table 3.3は各アクチュエータへの指令値 cik の

集合を表しており，制御指令系 ck はこれらの組み合わせとなり，制御指令系列 cは ck の

時間付きの系列として与えられる．コンベアの停止は他のワークに影響を与える制御であ

るため，この影響は 3.4.1節の手法を用いて計算した．

ワークの投入間隔の確率は平均 1.8m，分散 0.4m2 の正規分布とし，この分布に従い投

入する．また，1回の試行はワークを 30個搬送することとする．

故障状況

本論文で想定する故障を Table 3.4に示す．各ベルトコンベアの速度が 22cm/sec から

18cm/sec の間である場合を「正常 (r0)」とし，18cm/sec から 15cm/sec の間である場

は「速度低下 (r1, r2, r3, r4)」であるとする．クレーンにおいてワークの搬送に要する時
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Table 3.2 Fired events of processes for each destination

Process Fired events Destination

p1 v1v2v3v4v5v6v7v8 Conveyor 2

p2 v1v2v3v4v9v10v11v12 Conveyor 3

p3 v1v2v3v4v13v14v15v16 Conveyor 4

Table 3.3 Command set for each actuator

Label Object Command set

c1k Conveyor 1 {Start, Stop }
c2k Conveyor 2 {Start, Stop }
c3k Conveyor 3 {Start, Stop }
c4k Conveyor 4 {Start, Stop }
c5k Crane {Move a work, Wait }

Table 3.4 Candidates of faults

Symbol Detail of fault

r0 The system is normal.

r1 Speed of Conveyor 1 is reduced.

r2 Speed of Conveyor 2 is reduced.

r3 Speed of Conveyor 3 is reduced.

r4 Speed of Conveyor 4 is reduced.

r5 Speed of Crane is reduced.

間が正常時より 0.3sec 多くなる時を「速度低下 (r5)」であるとする．また，システムの

故障に関する事前情報はないものとして，事前確率 P (R)には等確率を割り振る．

3.6.2 実験結果

故障診断における検証データは各故障ごとに 100 試行，計 600 試行のデータを使用し

た．この検証データに提案手法を適用した故障診断結果を Table 3.5 に示す．また，比

較対象としてシステムの観測イベント系列 Eをそのまま TMMによりモデル化する手法

[18]を従来手法として用いる．従来手法ではプロセスやトークンを考慮しないため，学習

データは検証データと同一の状況で収集された．提案手法では 3.5節でも述べた通り，常

にワークが 1つのみ投入されている状況において学習データを収集した．

従来手法による故障診断結果を Table 3.6に示す．また，平均診断成功率と学習データ

59



第 3章 プロセスの順序性に着目した故障診断

Table 3.5 Success rate of diagnosis with proposed method

# of data r0 r1 r2 r3 r4 r5 Average

10 trials 0.84 0.87 0.92 0.82 1.00 0.84 0.88

20 trials 0.91 0.88 0.96 0.87 1.00 0.96 0.93

50 trials 0.92 0.9 0.97 0.96 1.00 0.97 0.95

100 trials 0.95 0.97 0.99 0.99 1.00 0.98 0.98

200 trials 0.95 0.97 0.99 0.99 1.00 0.97 0.98

300 trials 0.96 0.99 0.93 0.98 1.00 0.98 0.97

400 trials 0.97 0.99 0.98 0.99 1.00 1.00 0.98

500 trials 0.96 0.99 1.00 0.99 1.00 1.00 0.99

1000 trials 0.96 0.99 1.00 0.96 1.00 1.00 0.99

Table 3.6 Success rate of diagnosis with conventional method

# of data r0 r1 r2 r3 r4 r5 Average

10 trials 0.37 0.10 0.71 0.78 0.87 0.17 0.50

20 trials 0.55 0.41 0.78 0.77 0.86 0.24 0.60

50 trials 0.46 0.69 0.74 0.84 0.98 0.38 0.68

100 trials 0.45 0.76 0.84 0.89 0.97 0.48 0.73

200 trials 0.34 0.76 0.9 0.92 0.99 0.68 0.77

300 trials 0.44 0.89 0.95 0.96 0.98 0.58 0.80

400 trials 0.51 0.82 0.93 0.97 0.98 0.55 0.79

500 trials 0.53 0.81 0.94 0.91 0.99 0.56 0.79

1000 trials 0.53 0.85 0.95 0.94 0.99 0.56 0.80

Table 3.7 The number of TTP in each method

Conventional method Proposed method

1536 90

量の関係を示したグラフを Fig. 3.11に示し，各手法における TTPの数を Table 3.7に

示す．なお，故障の同定は次式の故障確率のエントロピーが 0.025 を下回る場合と判断

した．

H = −
∑
R

P (R|E,C) log2 P (R|E,C) . (3.24)

提案手法の診断結果である Table 3.5では，学習データ量が増加すると診断成功率も高

くなる傾向があった．また，提案手法は 100試行の学習データでも高い診断成功率を示し

た．一方，従来手法の診断結果である Table 3.6では，提案手法と比較すると全体的に診
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Fig.3.11 The relation between average success rate and learning data

断成功率は低くなった．また，300試行の学習データを用いたとき，平均の診断成功率が

最も高くなった．

以上の結果より提案手法の方が少ない学習データ量でも正しく診断できていることがわ

かる．この差はモデルとする対象の違いにより生ずるものと考えられる．提案手法ではシ

ステムの観測イベント系列 Eをトークンイベント系列 Ei に分割して考えている．一方，

従来手法では Eをそのままモデル化しているため，トークン間の組み合わせを考慮しな

ければならない．そのため，Table 3.7のように多くの TTPを学習しなければならない．

学習データの量が同じ場合，学習すべき TTPの数が少ない方が，1つの TPPの学習量

に割り当てられる学習データの量が増えるので，提案手法では従来手法より精度が高い

TPPを得ることができたと考えられる．また，Tables 3.5, 3.6では平均診断成功率に約

20% の差が生じている．これは，トークンイベント系列が生起するイベントのラベルに

関して順序性を持つため，観測イベント系列 Eを TMMによって表現しやすくなったた

めであると考えられる．

次にワーク投入間隔を変化させた場合において実験を行った．システムへのワークの投

入間隔は平均 4.0m，分散 0.4m2 の正規分布に変更した．なお，学習データはワークの投

入間隔を変更する前のデータを用いる．各故障ごとに 100 試行，計 600 試行のデータを

検証データとし，学習データ量は 1000試行とした．

各手法における診断結果を Table 3.8に示す．提案手法はワークの投入間隔を変更前と

ほぼ変わらない診断成功率であったのに対し，従来手法では診断成功率が大きく減少し

た．提案手法では観測イベント系列を各トークンのプロセスごとに分割して考えているた

め，トークンの入力時間に依存せず診断できている．一方，従来手法ではトークンイベン

ト系列を考慮していないため，ワークの投入間隔の変更により正しく診断できなかった．
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Table 3.8 Success rate of diagnosis when setting is changed

Method r0 r1 r2 r3 r4 r5 Average

Proposed method 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Previous method 0.00 0.32 0.22 0.55 0.76 0.00 0.31

トークンの入力時刻はシステム外部の変更の影響により変化することがある．その場合に

おいて，提案手法では学習データの収集をやり直す必要がないため，学習データの収集の

負荷を減らすことができる．

従来手法では，事象駆動型システムにおける連続して生起するイベントの順序を観測さ

れたデータから判断していた．それゆえ，故障診断器を作成するためには多くの学習デー

タを必要とした．しかしながら，事象駆動型システムではプロセスなどのシステムの設計

時に定められた動作をするものが多い．このような場合では，連続して生起するイベント

の順序はデータから判断するのではなく，プロセスとして事前知識として予め与えること

ができる．上記の点を踏まえ，提案手法ではイベントの生起順序をプロセスとして事前に

与え，故障診断モデルを作成した．そして，イベントの生起確率や時間分布など，事前に

設計することが困難なパラメータを観測されたデータから同定した．このように，システ

ムの動作いくつかのプロセスに分割して考えることにより，学習データ量を削減すること

ができる．

3.7 本章のまとめ

本章では事象駆動システムにおけるプロセスに着目し，システム全体で得られる観測イ

ベントを各プロセスごとに分割して，Timed Markov Model によりモデル化を行った．

ベイジアンネットワークを用いて故障と生起するイベント系列の関係性を記述し，Timed

Markov Model を用いた確率的故障診断法を提案した．そして，自動搬送ラインに提案手

法を適用し，その性能を調べた．

提案手法はシステムにおける観測イベント系列を各プロセスごとに分割し，各プロセス

に着目して学習を行っている．そのため，少ない学習量で診断でき，より高い精度で診断

できた．また，トークンの投入時刻に依らず故障を診断できることを示した．

このようにシステムの構造ではなく，システムの動作をいくつかの部分に分割すること

により，計算量を削減することができる．
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第 4章

動的計画法を用いた車の走行予測

4.1 はじめに

電気自動車 (Electric Vehicle:EV) やプラグインハイブリッドカー (Plug-in Hybrid

Vehicle:PHV) を高度交通システム (Intelligent Transportation System:ITS) とエネル

ギーマネジメントシステム (Energy Management System:EMS)の両方のシステムにお

いて最大限有効活用するためには，各車の走行傾向に合わせた車の到着と出発のパター

ン (Profile of the Departure and Travel Time: PDTT)の予測は重要な問題である．車

の使用状況は車を乗り物 (ITS)として使用している状態と蓄電池 (Energy Management

System: EMS)として使用している状態の二状態として表現でき，PDTTはそれらのバ

イナリ変数の系列として表現できる．しかしながら，PDTTはバイナリ変数の組み合わ

せとして表現されるため，その状態空間はとても大きくなってしまう (例として一日を 48

ステップに離散化した場合，実現数は 2.8 ∗ 1014 通りとなる)．そのため，リアルタイムで

PDTTを予測するためには計算量を削減する工夫が必要となる．

本章では，車の PDTTの予測問題を最尤問題として定式化し，観測情報と過去の出発

と到着の統計データ (Statistics of Departure and Travel Time: SDTT)から予測する問

題について説明する．最尤問題の大域的最適解をリアルタイムで計算するため，PDTT

に対して準マルコフ過程を適用し，マルコフモデルとして表現する．そして，得られたモ

デルに対して動的計画法を適用することにより，最適解を導出する．

4.2 PDTTと SDTTの表現

車の利用は蓄電池として利用できる状態とできない状態の二状態として表現でき，

PDTT はその系列として表現できる．ここで，‘available’ を蓄電池として利用できる状

態，‘unavailable’を蓄電池として利用できない状態 (乗り物として利用している状態)と

して定義する．ここで，unavailableであるときの状態を車が家庭から出発した時刻と帰

宅した時刻で表現することとする．Fig. 4.1 では available と unavailable を用いて表現
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Fig.4.1 Profile of departure and travle time (PDTT) over 1 day from the present time t

Table 4.1 Statistics of departure and travel time (SDTT)

Departure time

6:00 6:30 7:00 7:30 · · · 5:00 5:30

1 2 3 4 · · · T − 1 T

T
ra
ve
l
ti
m
e

0 91 86 72 50 · · · 95 92

1 3 1 2 4 · · · 1 0

2 2 1 1 6 · · · 0 1
...

...
...

...
...

. . .
...

...

T − 1 1 3 1 2 · · · 1 2

T 0 1 0 1 · · · 1 0

された PDTTの例を示している．なお，ここでは一日を T ステップに分割する．

現在時刻から i番目の出発時刻を si，そのときの走行時間を ui とする．Fig. 4.1では，

時刻 s1, s2, s3 において車を乗り物として使用し，u1, u2, u3 の間それぞれ使用し続けてい

る場合を示している．

SDTT は Table 4.1 のような度数分布表として表現できる．度数分布表は日々の車の

PDTTの蓄積されたデータから作成される．列は出発時刻を，行はその出発時刻におけ

る走行時間を表している．例として Table 4.1を考えると，3行 2列目の要素が 1である

ため，車が時刻 3において出発し，かつ 2ステップの間使用した回数が 1回であったこと

を示している．

本手法では日々の生活サイクルを考慮して，列の数を一日である T とする*1．なお，T

ステップ以上走行する場合は考慮せず，度数分布表に反映させないものとする．それ故，

行の数は T + 1となる．このとき，最初の行は走行時間が ‘0’となり，その時刻において

車が使用されなかったことを意味する．この度数分布表として表現される SDTTに基づ

き，PDTTは予測される．

*1 一日以上の期間の PDTTを予測したい場合は Table 4.1の表の大きさを変更することにより対応できる
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4.3 PDTTの最尤推定問題

本節では SDTTと動的計画法を用いた車の PDTTの最尤推定問題について説明する．

4.3.1 最尤推定問題の定式化

γ(t) ∈ {0, 1}を時刻 tにおける車の使用状況を表す変数とする．ただし，0は車が家庭

にあり，蓄電池として利用できる状態 (available)とし，1を家庭から出発し，蓄電池とし

て使用できない状態 (unavailable) とする．また，s0 ∈ {1, 2, · · · , T} を過去直近の車の
出発時刻とする．このとき，各時刻において γ(t), s0 が観測できるものとする．そして，

PDTTを予測する問題は次のように表現できる．

A. Prediction of the PDTT� �
Given : s0, γ(t), SDTT,

find : (s1, u1), · · · , (sk, uk),
which maximize :

J = P ((S1, U1) = (s1, u1), · · · , (Sk, Uk) = (sk, uk)), (4.1)

subject to :

∀i ∈ {1, 2, · · · , k} (t ≤ si ≤ t+ T, 1 ≤ ui ≤ T ) , (4.2)

∀j ∈ {1, 2, · · · , k} ([si, si + ui] ∩ [sj , sj + uj ] = ϕ) . (4.3)� �
ただし，k ∈ {1, 2, · · · , T}を 24時間先までの車の走行回数とし，Si, Ui を si, ui の確率

変数とする．この問題は現在時刻から 24 時間先までの PDTT を予測をしている．その

ため，条件 (4.2)において出発時刻 si は現在時刻から 24時間先まで，走行時間 ui は 24

時間までに限定される．条件 (4.3)は二つの車の走行において時間的な重複を防ぐ条件で

ある．この条件により，一日の k 回目までの車の走行を予測することができる．

4.3.2 準マルコフ過程を用いた PDTTのモデル化

評価関数 (4.1)は 2k 個の確率変数の同時確率として表現できる．そのため，評価関数

(4.1)の実現値は k の増加に従い，指数的に増加するため，SDTTから各実現値ごとに確

率を同定することは困難である．この複雑さを避けるため，車の PDTTの動作を準マル

コフ過程を用いて表現する．このモデリングにより，PDTTの最尤推定問題に動的計画

法を適用することができ，大域的最適解を求めることができる．

ここで，xt ∈ {0, 1, · · · , T} を時刻 t における帰宅するまでの走行時間とする．なお，

走行していない状況 (車が家庭にある状況)の場合は xt は 0となる．一方，車が出発した

ときに xt は ui となり，走行を続けている状況では帰宅するまで走行時間が減少する．こ
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Fig.4.2 PDTT represented by the state of the remaining travel time to return home

Fig.4.3 Left-to-Right Markov model of a PDTT

の xt を用いて PDTTを表現すると Fig. 4.1は Fig. 4.2として表現される．

xt の振る舞いは Fig. 4.3のような，帰宅までの残りの走行時間を表す Left-to-Right型

のマルコフモデルとして表現できる．ここで，時刻 t+T において T 時間車を走行し続け

る可能性があるので，マルコフモデルの状態は t + 2T までを考慮する．しかし，出発時

間は現在時刻から 24時間先までの範囲を対象としているので，t + T 以降の状態は出発

しない (状態 0から次の時刻の状態 0以外に遷移しない)ものとする．マルコフモデルの

初期状態は現在の走行状態 γ(t)と過去直近の出発時刻 s0 に依存する (4.3.3節参照)．こ

のマルコフモデルでは時刻 t+ 2T における状態 0を最終状態としており，このようなモ

デルにした理由は二つある．一つの理由は全ての PDTTにおいて時刻 t+2T では必ず状

態 0となることが保証できることである．もう一つの理由は，全ての PDTTを公平に比

較するためには，同じ系列長の PDTTを比較する必要があることである．

Fig. 4.3のマルコフモデルを考慮して， 4.3.1 の ‘A. Prediction of the PDTT’ は次の
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ように書き換えることができる．

A′. Prediction of the PDTT� �
Given : s0, γ(t), SDTT,

find : xt, · · · , xt+T , · · · , xt+2T ,

which maximize : J = P (Xt = xt, Xt+1 = xt+1, · · · ,
Xt+T = xt+T , · · · , Xt+2T = xt+2T ) , (4.4)

subject to : Markov model of Fig. 4.3.� �

4.3.3 マルコフモデルの状態遷移確率

時刻 tにおいて状態 j から状態 iへ遷移する確率を

aij(t) = P (Xt+1 = i|Xt = j) (4.5)

と表現する．ただし，Xt は xt の確率変数である．また，準マルコフ過程を考えているた

め，状態遷移確率は時変となる．この状態遷移確率は SDTTから同定される．

ここで，SDTT における n 列 m 行目の成分 (Table 4.1 参照) を cnm とする．このと

き，状態遷移確率 ai0(t)は SDTTを用いて

ai0(t) =
cτi

T∑
i=0

cτi

, (4.6)

τ = t mod T

と表現できる．ただし，τ は Table 4.1における一日の時刻を表す変数である．i > 0の

とき，つまり車が走行状態であるときは残りの走行時間は時間の経過とともに減少する．

それ故，この場合の状態遷移確率 aij(t) (i > 0, j > 0)は

aij(t) =

{
1 i = j − 1

0 i ̸= j − 1.
(4.7)

と表現できる．よって，状態遷移確率 aij(t)は式 (4.6)と (4.7)を用いて表現される．

マルコフモデルの初期状態確率については Fig. 4.3のモデルと観測情報 γ(t), s0(現在の

車の走行状態と過去直近の出発時刻)に基づき計算される．Fig. 4.4は γ(t) = 1である場

合，つまり車が走行状態にある場合の初期状態確率の計算例を示している．このとき，車

は時刻 s0 − 1と s0(s0 < t)の間に出発している．この例では，時刻 s0 − 1において状態

0であり，時刻 s0 から tまでの間状態が 0でないことが観測情報からわかる．そのため，

実行可能な状態遷移のパスは Fig. 4.4のように限定される．この状態遷移のパスの尤度を

計算することにより，初期状態確率を決定する．
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Fig.4.4 Initial state probabilities based on the observation

状態 xt ∈ {0, 1, · · · , T}における初期状態確率を πxt と表記する．車が走行状態にある

場合 (γ(t) = 1)，初期状態確率 πxt は

πxt = P (Xs0−1 = 0, Xs0 ̸= 0, Xs0+1 ̸= 0, · · · , Xt ̸= 0)

=


a(i+t−s0)0(r)

T∑
j=t−s0

aj0(r)

, 0 ≤ i ≤ T − t+ s0

0, T − t+ s0 < i ≤ T

. (4.8)

となる．一方，車が家庭にある場合 (γ(t) = 0)は残りの走行時間は 0となる．それ故，初

期状態確率 πxt は次のようになる．

π0 = 1. (4.9)

時刻 t+T +1から t+2T までの状態遷移について考える．これら状態遷移のパスは分

岐が存在しないため，時刻 t+T の状態によってユニークに決定される．xt+T = i ∈ [0, T ]

のとき，状態 xt+T から状態 xt+2T までのパスの同時生起確率は

ϵi(t+ T ) =


t+2T−1∏
τ=t+T+i

a00(τ) 0 ≤ i ≤ T − 1

0 i = T

(4.10)

と計算できる．
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4.3 PDTTの最尤推定問題

4.3.4 動的計画法に基づく最尤推定

この節では前節のマルコフモデルと動的計画法に基づく最尤推定問題について述べる．

Fig. 4.3の Left-to-Right型のマルコフモデルを考えると式 (4.4)の目的関数は

J = πxtaxt+1xt(t)axt+2xt+1(t+ 1) · · ·
axt+Txt+T−1

(t+ T − 1)ϵxt+T
(t+ T ), (4.11)

となり，最尤値 J∗ は

J∗ = max
xt,··· ,xt+T

[πxtaxt+1xt(t)axt+2xt+1(t+ 1) · · ·

axt+T xt+T−1(t+ T − 1)ϵxt+T (t+ T )]. (4.12)

と表現できる．この最尤値をマルコフモデルの構造を用いて考えると

J∗ =max
xt+T

axt+T xt+T−1
(t+ T − 1)ϵxt+T

(t+ T )

{
max

xt,··· ,xt+T−1

[πxt

axt+1xt
(t)axt+2xt+1

(t+ 1) · · · axt+T−1xt+T−2
(t+ T − 2)]

}
. (4.13)

のように最大化演算を分割して表現できる．ここで，次の中間変数 δτ (xτ )を導入する．

δτ (xτ ) =

{
πxt τ = t
max
xτ−1

[δτ−1(xτ−1)axτxτ−1(τ − 1)] τ ≥ t+ 1, (4.14)

また，次の変数

ψτ (xτ ) = arg max
xτ−1

[δτ−1(xτ−1)axτxτ−1(τ − 1)]. (4.15)

も導入する．ただし，τ ≥ t+ 1 である．ここで式 (4.13)に式 (4.14)を代入すると，最尤

値は

J∗ = max
xt+T

[
axt+T xt+T−1(t+ T − 1)ϵxt+T (t+ T )δt+T−1(xt+T−1)

]
. (4.16)

と表現できる．これは式 (4.14)を τ = tから τ = t+T まで計算することにより，最尤値

J∗ を計算できることを示している．最終状態 x∗t+T は J∗ を求めるための再帰計算により

導出できる．

x∗t+T = arg max
xt+T

[
axt+Txt+T−1(t+ T − 1)

ϵxt+T
(t+ T )δt+T−1(xt+T−1)

]
. (4.17)

最終状態以降の系列 (τ ≥ t+ T )は分岐を含まないため，

x∗τ+1 =

{
x∗τ − 1 x∗τ ̸= 0
0 x∗τ = 0

(4.18)
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Fig.4.5 SDTT of the examinee for 188 days

となる．時刻 t ≤ τ ≤ t+ T − 1の系列は式 (4.17)と (4.18)を用いて

x∗τ = ψτ+1(x
∗
τ+1) t ≤ τ ≤ t+ T − 1. (4.19)

と計算できる．この計算により，4.3.2節における PDTTの大域的最適解を求めることが

できる．

4.4 実験

提案手法の有用性を確認するため，本節では実験を通してその有用性を確認する．

4.4.1 実験条件

40歳代の男性に対して 188日間 SDTTのデータを取得した．被験者は主に通勤のため

に車を使用した．被験者の車一台に位置情報と時間が計測できる GPSロガーを取り付け

た．Fig. 4.5は T = 48としたときの，被験者の SDTTを表している．

4.4.2 実験結果

PDTTの予測について検討するため，Fig. 4.6の三つのパターンを検証用データとして

用いた．なお，車として利用している状態 (available)を 1として表現している．パター

ン 1 は被験者の SDTT の最頻のパターンである (頻度は 11)．また，パターン 2 は準最

頻のパターンである (頻度は 8)．パターン 3はほとんど観測されなかったパターンである

(頻度は 1)．

パターン 1 を観測として用いた場合の予測プロセスの結果 (t=1,2, · · · ,9) を Fig. 4.7

に示す．Fig. 4.7では検証用データを実線，予測結果を破線で表示しており，すべての時
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Table 4.2 The average agreement rate for one day

Pattern of PDTT Pattern 1 Pattern 2 Pattern 3

Agreement rate 1 0.96 0.76

Table 4.3 Calculation time of proposed method and full search method

Searching method Full search method Proposed method

Calculation time 7.9× 104 sec 8.0× 10−3 sec

間帯において完全に一致していることがわかる．

Fig. 4.8はパターン 2における予測結果を表している．時刻 t = 1から t = 3までの時

間では検証用データは異なった予測をしている．一方，時刻 t = 4では現在の新たな観測

γ(4)と s0 が得られたため，PDTTが再予測され，検証用データと同じ予測がなされてい

る．Fig. 4.9ではパターン 3における予測結果を表しており，パターン 1，2の場合の結

果と比較すると検証用データと異なる予測がなされていることがわかる．本手法では最尤

法に基づき予測を行っているため，過去に観測される頻度が少ないパターンに対しては，

正しく予測することは難しい．

検証用データと予測結果の一致率を δ(t)とし，次のように計算した．

δ(t) =
# of steps the verif. and pred. value match in one day

Total # of steps of one day(= T )
, (4.20)

また，一日の各時刻 t = 0 ∼ T において PDTTを予測しているため，δ(t)の時間平均を

∆ =
1

T

t∑
t=1

δ(t). (4.21)

と計算した．Table 4.2はパターン 1，2，3の∆を示している．この結果により，観測頻

度の高い PDTTである程，予測の精度が高くなる傾向がある．
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Fig.4.7 Prediction and verification of Pattern 1 from t = 1 to 9

また Table 4.3は提案手法を用いた場合の計算時間と全探索手法を用いた場合の計算時

間を表している．全探索手法では，全ての実現値に対して条件式 (4.3)を考慮しながら評

価関数 (4.1) を最大化するパターンを探索するため，多くの時間を要することがわかる．

一方，提案手法では動的計画法を用いているため，少ない計算時間で済むことがわかる．

これらの結果から SDTT と観測情報をもとに PDTT を予測できることがわかる．ま

た，動的計画法を用いることにより，リアルタイムに計算することが十分可能な時間で計

算できることがわかる (今回の実験では 1ステップを 30分とした)．
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Fig.4.8 Prediction and verification of Pattern 2 from t = 1 to 9

4.5 本章のまとめ

評価関数 (4.1)に対する最尤推定問題では，組み合わせ的な問題を持つため，評価関数

の状態空間がとても大きい．そのため，評価関数の学習や最尤推定の計算は容易ではな

い．上記の点を踏まえ，本章では PDTT(Profile of Departure and Travel Time)の傾向

を SDTT(Statistics of Departure and Travel Time)として表現した．この表現により，

統計データを小さな状態空間上で表現することができた (一日を 48ステップに分割して
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Fig.4.9 Prediction and verification of Pattern 3 from t = 1 to 9

表現したとき，状態空間の大きさは 248 から 48 × 49 の大きさまで削減することができ

る)．また，PDTTに対して準マルコフ過程を用いてモデル化することにより，SDTTか

ら評価関数を計算することが可能となり，動的計画法を適用することができた．動的計画

法を適用することにより，評価関数 (4.1)の最尤推定の計算をリアルタイムに計算するこ

とができた．

本章では，過去蓄積されたデータから SDTT を作成し，SDTT を用いてリアルタイ

ムに最尤となる PDTT を予測する手法を提案した．しかしながら，この予測手法を

EMS(Energy Management System)に適用した場合にどのような結果が得られるか評価
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されていない．そのため，この提案手法を EMSに適用し，予測手法を評価することが今

後の課題として挙げられる．
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第 5章

結論

5.1 本研究の成果

本研究は事象駆動型システムに対して準マルコフ過程を適用し，そのモデルを用いて故

障診断や未来の走行予測など確率推論を行った．

準マルコフ過程は生起するイベントの順序だけではなく，その生起時間間隔を表現でき

るため，他のモデルでは表現できない性質を検討することができる．例えば，2章や 3章

における故障診断では故障としてアクチュエータなどの速度低下を取り扱っている．これ

は，生起するイベント順序列では判別できない故障であり，ペトリネットやオートマトン

などのモデルでは診断することができない．このように，準マルコフ過程ではその表現能

力の高さゆえ，多くの対象の問題を取り扱うことができる．

しかしながら，その表現能力の高さはモデルの複雑さの起因となっており，計算量や学

習量の多さが問題となる場合が多い．計算量や学習量の多さが問題となる場合は分散型手

法が有用なアプローチである．本研究では，システムの構造やモデルの構造などをいくつ

かの部分問題に分割し，部分問題を用いて本問題を記述することにより，計算量や学習量

の多さの解決を計った．

本研究では以下の三点を中心とした議論を展開し，事象駆動型システムを準マルコフ過

程として表現することの有用性について検証した．

1. 確率理論を用いた事象駆動型システムの状況の推定

2. 準マルコフ過程を用いた予測器の設計

3. 観測データに基づく分散型手法の適用

5.1.1 確率理論を用いた事象駆動型システムの状況の推定

2章，3章において確率理論を用いた事象駆動型システムの故障の推定を行った．
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2章では事象駆動型システムをいくつかのサブシステムから構成されるシステムである

とみなし，故障の推論問題を定式化した．システム全体を小さなサブシステムとして分割

できるため，計算量や学習量の削減が期待できる．しかし，サブシステム間の関係を記述

しているベイジアンネットワークは診断精度や学習量に大きな影響を与えてしまう．そこ

で，観測されたデータに基づき適切なネットワークを構築することにより，計算精度を落

とすことなく計算量を削減できることを示した．

3章では事象駆動型システムの動作の順序性に着目し，システムの動作をいくつかのプ

ロセスに分割して表現した．この表現を用いることにより，生起するイベントの順序性を

陽に表現することができ，準マルコフ過程におけるイベントの組み合わせ問題を軽減する

ことが期待できる．また，順序性をモデルに組み込んだことにより，モデルの複雑さを軽

減することができ，診断精度を向上させる効果があることがわかった．

5.1.2 準マルコフ過程を用いた予測器の設計

4章において準マルコフ過程を用いた予測器の設計を行った．

4章では予測器としての準マルコフ過程を検証した．まず，車の走行状態を駐車状態と

走行状態の二状態に分け，車の走行パターンをそれらのバイナリ系列として表現した．こ

の表現を用いて，車の走行予測問題を最尤推定問題として定式化した．しかし，この問題

は組み合わせ問題の性質を持っているため，計算量が問題となる．計算量を削減するた

め，車の走行動作に対して準マルコフ過程を適用し，マルコフモデルを用いて表現した．

そして，問題をいくつかの部分問題に分割する動的計画法を用いて計算することにより，

リアルタイムに車の予測をすることができることを示した．

5.1.3 観測データに基づく分散型手法の適用

2章，3章，4章において観測データに基づく分散型手法を適用した．

2章ではシステムの構造をいくつかのサブシステムに分割することにより，計算量や学

習量の削減を計った．3章ではシステムの動作に着目し，その動作をいくつかのプロセス

として分割して表現することにより，計算量や学習量の削減を計った．4章では予測問題

における最適化問題をいくつかの部分問題に分割し，動的計画法を適用した．これらの分

散構造の因果関係はベイジアンネットワークなどを用いて適切に表現する必要がある．

以上のような結果から，事象駆動型システムに対して準マルコフ過程を適用することに

より，多くの問題を取り扱うことができ，また他のモデルでは検証できない性質を確率推

論を用いて検証できることを示した．また，準マルコフ過程において問題となる学習量や

計算量の多さに対処するために分散型手法を適用した．そして，その分散構造を観測デー

タに基づき適切に表現することにより，現実的な問題として計算できることを示した．
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5.2 今後の課題

本研究では離散事象システムの動作を事象駆動型システムとして捉え，準マルコフモデ

ルを用いて確率推論を行った．しかしながら，離散事象システムの分野は幅広いため，い

くつかの課題が残されている．

1. 人間行動への適用 人間の行動も離散的な意図をもつ場合があり，離散事象システ

ムとして捉えることができる．また，人間の行動は機械の動作に比べてばらつきが

大きく，決まった動作をしないことが多い．このような順序的あるいは時間的にば

らつきのある対象は確率推論により議論できることが多いため，準マルコフ過程に

適している．しかし，準マルコフ過程では確率の同定に多くの学習データを必要と

する．そのため，学習データの収集には，データのサンプリングに大きな負担がか

かる人間の場合では難しいことが多い．この学習データに関する問題を解決するこ

とにより，適用できる対象が今後は大きく広がると考えられる．

2. 他のシステムへの適用 本研究では，故障診断の実験対象として自動搬送ライン，

予測問題の対象として車の走行に適用した．しかしながら，故障診断手法では時間

つきイベントを観測できる対象であれば適用でき，人間の意図推定，事象駆動型シ

ステムの隠れ状態推定などにも適用できる．また，予測問題手法では状態が二状態

であるシステムに対しては適用できるため，部屋などの使用行動に対して適用でき

る．このような対象では観測されるデータが異なるため，異なった知見が得られる

ことが予測される．

3. より大規模なシステムへの適用 本研究で用いたシステムは小さなシステムである

ため，計算量や学習量に比較的余裕がある．そのため，大規模・複雑なシステムに

対して準マルコフ過程を適用することにより，本研究では問題とならなかった箇所

が問題となることが予想される．そこで，新たな問題に対して分散型手法を適用

し，現実的な問題として解くことができるかを検証することが必要である．

79





謝辞

本研究を進めるにあたり, 多大な御指導と有益なる御教示を賜りました名古屋大学大学

院 工学研究科 機械理工学専攻 鈴木 達也 教授, 同 稲垣 伸吉 講師，田崎 勇一 助教，また

情報科学研究科 奥田 裕之 研究員に心から御礼申し上げます．先生方には，研究の方針，

学会発表など，あらゆる面において貴重な御助言をいただきました．

本論文をまとめるにあたり，数々の御助言を賜りました，名古屋大学大学院工学研究科

機械理工学専攻 早川 義一 教授，大阪大学大学院工学研究科電気電子情報工学専攻 高井

重昌 教授に，厚くお礼申し訳上げます．

加えて，4章に関しましては，株式会社デンソー 金森 淳一郎 様，藤田 充 様，伊藤 章

様 は研究において尽力をいただきました．

そして，研究生活を充実したものにしてくださった研究室の皆様に感謝いたします．

81





参考文献

[1] Christos G. Cassandras and Stephane Lafortune. Introduction to Discrete Event

Systems. Springer Science+Business Media, LLC, Boston, MA, 2008.

[2] 児玉慎三. 離散事象システム研究の動向と課題. 計測と制御, Vol. 31, No. 1, pp.

208–213, January 1992.

[3] 守屋悦朗. 形式言語とオートマトン. Information science & engineering. サイエン

ス社, 2001.

[4] 小倉久和. 形式言語と有限オートマトン入門: 例題を中心とした情報の離散数学. コ

ロナ社, 1996.

[5] 熊谷貞俊, 薦田憲久. ペトリネットによる離散事象システム論. コロナ社, 1995.

[6] T. Murata. Petri nets: Properties, analysis and applications. Proceedings of the

IEEE, Vol. 77, No. 4, pp. 541–580, April 1989.

[7] P. J. Ramadge and W. M. Wonham. Supervisory control of a class of discrete

event processes. SIAM J. Control Optim., Vol. 25, No. 1, pp. 206–230, January

1987.

[8] 離散事象システム研究専門委員会. ペトリネットとその応用. 計測自動制御学会,

1992.

[9] 羽鳥裕久, 森俊夫. 有限マルコフ連鎖. 培風館, 1982.

[10] Rinald B. Schinazi. マルコフ連鎖から格子確率モデルへ: 現代確率論の基礎と応用.

シュプリンガーフェアラーク東京, 2001.

[11] 鈴木達也. Programmable logic controllerに対するシステム論的考察–ハイブリッド

系からのアプローチ. システム/制御/情報, Vol. 46, No. 3, pp. 144–149, 2002.
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