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１．はじめに 

多変量時系列データから異常を検知する技術は、故障診断や状態監視を実現するために重要

な技術である。特に深層ニューラルネットワーク（Deep Neural Network, DNN）を用いた手法

は、その表現能力の高さから時系列データを解析するうえで有用な手法であるが、実システムに

適用するためには事前に膨大なデータを用いた学習によりそのパラメータを最適化することが

必要である。そのためには解析する時系列データおよびその異常を決定付ける上で重要な特徴

を含む箇所に対してアノテーションを付与し、学習を行うことが必要であったが、データに複雑

な特徴が含まれている場合には学習が困難であった。本論文ではこのような課題に対して、マル

チインスタンス学習に着想を得た新たに提案する損失関数を最小化するようにDNNの学習を行う

ことで、時系列データに潜在する特徴を自動的に抽出し、異常を検知可能なDNNを得ることを可

能としている。実験では、提案手法により学習されたDNNが異常の検知のみならず定量および識

別能力を有することを確認し、さらに本手法を応用することで、軸受の故障原因の識別やその早

期検知が可能であることを確認した。さらに映像中の人物動作特徴量を抽出する手法を併せて

開発することで人物の行動認識や、通常動作からの逸脱を検知できることを確認した。 

２．多変量時系列解析のための DNN 

時系列解析に用いられる一般的な DNN の最適化では、一連の時系列データに対し、その特性

を決定付ける上で重要な箇所に対してアノテーションを付与し学習に供することが有効である

が、その作業は煩雑かつ困難なものである。このような課題を解決するため、本研究ではマルチ



インスタンス学習に着想を得たランク学習により DNN の学習を行うため、新たな損失関数を提

案する。 

２．１ 異常検知型 DNN のための損失関数 

図 1 に本手法で提案する DNN の最適化手法の概要を示す。提案する DNN は長さ𝑇の時系列デ

ータ𝐗 = {𝐱ଵ, … , 𝐱்}を入力した際に𝐲 = {𝑦ଵ, … , 𝑦்}を出力する構造とし、入力データにおける異

常の有無は既知であるが、それらが含まれる箇所は未知であるものとする。DNN の学習では、

まず時系列データに異常を含む（正）または、含まない（負）によって各クラスに分割し、そ

れぞれのデータを DNN に入力した際に、正のデータに対して高い値が、負のデータに対して

低い値が出力されることを目標に DNN のパラメータを最適化する。各データにおいてその特

性を決定付ける上で重要な箇所は未知であるため、ここでは各データにおけるそれぞれ最大の

値に着目し、 
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を満たすように DNN を学習する。ここで、𝑦௣௢௦
௧ および𝑦௡௘௚

௧ は正および負のそれぞれのデータを

DNN に入力した際に出力される𝑡 ∈ {1, … , 𝑇}時点における推定値である。このような条件を満た

す DNN の学習では、以下の損失関数を最小化するように DNN のパラメータを最適化する 
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ここで𝜆は正則化項であり、DNN の学習で用いるデータへの過学習を防ぎ、学習を安定させる

ために導入した 
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2 つの項はそれぞれ、平滑化項、およびスパース化項である。平滑化項は、時間方向の出力値の

変動を低減し、スパース化項は、全体的な出力値を小さくすることで誤検出を低減する効果があ

る。提案する DNN の学習は(2)式の損失関数の最小化問題となるが、これを解析的に解くこと

は困難であるため、一般的なニューラルネットワークの学習に用いられる数値的解法により反

復的にパラメータを更新することで近似的な解を得る。 

２．２ 異常識別型 DNN のための損失関数 

先に提案した(2)式を用いた DNN の学習手法を多クラス識別へ応用するため、各時点での

DNN の出力を𝑁次元ベクトルとするほか、損失関数を以下のように一般化する 

ℒ = max൫0, ∑ ∑ (𝜙௞௡ − 𝜓௞௡𝑌௞௡)ே
௡ୀଵ௞∈{௞భ,௞మ} ൯ + 𝜆.(4) 

ここで、{𝑘ଵ, 𝑘ଶ} ⊂ 𝒦は学習データのインデックスの集合𝒦からランダムに選択されたインデッ

クスの対である。𝜙௞௡および𝜓௞௡は𝑁クラス識別のために導入された𝑛次元のラベルであり、以下

のように定めた 



𝜙௞௡ = ൜
   1  if data belongs to 𝑛th class,

0  otherwise,                             
 (5) 

𝜓௞௡ = ቄ
1 if data belongs to 𝑛th class,

−1 otherwise.                                   
(6) 

また、正則化項λは 
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であり、1項目、2項目は式(3)と同様にそれぞれ平滑化項、およびスパース化項である。3項目は

クロスエントロピー損失項であり、DNNの学習を安定させるために導入した。 

 

４．実験および考察 

本手法により最適化された DNN が異常検知に適用可能であることを検証するため、模擬デー

タおよび実データを用いた検証を行い、異常の検出、定量、および識別能力に関する評価を行っ

た。さらに、回転機器の故障診断および人物行動認識への応用実験を通して実システムへの適用

可能性を考察した。 

４．１ 実験および考察 

提案する DNN およびその学習手法による異常検知が可能か評価するため、まず人工的に生成

された波形からの外れ値検知に関する実験を行った。実験では、2 つの正弦波の合成波形に対し、

平均𝜇௙ = 0、標準偏差𝜎௙ = 0.05のガウス分布に従うノイズを印加した波形（負）と、外れ値とし

てさらに𝜇௢ = 0、𝜎௢ = 0.20のガウス分布に従う外れ値を 1%の確率で印加した波形（正）につい

てそれぞれ 10,000 組を実験に供した。本実験に用いる DNN は図 2 に示す 3 層の DNN とし、

隠れ層には 128 チャネルを有する一次元 CNN（1DCNN）を用いた。損失関数のハイパパラメ

ータを𝑝ଵ = 10ିଷ、𝑝ଶ = 10ିଷ、学習係数10ିଷとしし、Adam optimizer を用い、損失関数(2)を最

小化するように 10,000 回のパラメータ更新を行った。 

図 3 に実験に供した波形および DNN による推定値を示す。外れ値の印加された箇所に対し

て高い値が推定され、その他の箇所には低い値が推定された。さらに両者の間に相関がみられ、

提案する DNN とその学習手法による異常度合の定量可能性が見出された。 

４．２軸受の故障診断 

提案手法による異常の識別能力を評価するため、軸受故障診断のための加速度センサデータ

を用いた評価を行った。本データセットで用いられた軸受には故障を模擬するため、内輪（IR）、



転動体（B）および外輪の 6 時方向、12 時方向および 3 時方向（OR@6,12,3）に放電加工を施

すことで 7 mil の亀裂が加えられている。加速度センサデータは、モーターの両端の 12 時方向

の位置に取り付けられた加速度計から取得されている。実験では図 2 の DNN における 1DCNN

層を Long Short-Term Memory（LSTM）層に代え、より長期的な特徴を抽出できるようにし

た。損失関数のハイパパラメータを𝑝ଵ = 10ିଵ、𝑝ଶ = 10ିହ、𝑝ଶ = 10ିଵとし、学習係数10ିଷとし、

Adam optimizerを用い、損失関数(4)を最小化するように10,000回のパラメータ更新を行った。 

図 5 に、それぞれの加速度データお

よび推定値を示す。異常に特徴的な箇

所に対して高い値が推定され、その他

の箇所に対しては低い値が推定され

た。この結果は提案する DNN および学

習方法によって、データに潜在する特

徴を自動的に抽出および異常の識別が

できることを示している。ここで、提案

手法の識別精度を評価するために、長

さ𝑇だけのデータから推定値される故

障クラスを次の式に従って決定し、先

行研究と比較した 

表 1 に示す通り、他の手法と比較し

ても良好な識別精度が確認され、本手

法が異常の検出および定量のみなら

ず、識別にも適用可能であることが確

認された。 

 

５．結 論 

本研究では、多変量時系列データからの異常検知を目的とした DNN の学習手法を提案し故障

診断・映像解析への適用可能性の評価を行った。マルチインスタンス学習に着想を得たランク学

習により DNN の学習を行うための新たな損失関数を提案し、アノテーションの付与が困難な多

変量時系列データから、データの持つ特性を決定付ける上で重要な特徴を自動的抽出できるこ

とを確認した。さらに映像中の人物動作の特徴抽出手法を併せて開発することで、得られた特徴

量から人物動作の通常時からの逸脱を検知することを可能とした。本技術は原子力関連施設に

おける機器の状態監視や映像監視など、様々な分野への応用が可能と考えられる。 

 

図 加速度センサデータおよび DNN の推定値 


