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A stochastic qualitative reasoning method has been developed for fault diagnosis of building air condition
ing systems. In this method, the fault part can be identified by 'agreement rate', which is a parameter that 
shows how reasoning behavior reflects observations. However, when agreement rate is calculated at a certain 

point of time, reasoning must be done with several unit times from that point. Accordingly, it is inefficient 
to do reasoning several times at each point.

In this paper, a continuous qualitative reasoning method is proposed. In this method, reasoning is done 
from the beginning of observations to the end. In addition, a technique for estimating the minimum exis
tence probability, which is used to remove the states with small occurrence, is introduced. As results, the 

performance has increased about 40 times in comparison with previous method.
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1.は じ め に

ビル空調システムの ように、構成要素間の定量的かつ詳

細な定式化が 困難な対象の故障診断においては、定性推論

による故障検出方法が 有効である(1)。 著 者 らはこれ まで、

システムの確率付定性モデルをもとにその挙動を確率的に

導出す る確率的定性推論手法(2)～(4)を提案 している。この

方法では 、定性推論の曖昧性に よる推定状態の爆発的な増

加を防ぐため 、推定 された状態に存在確率 を持 たせ 、確率

の低い状態 を消去することで状態の生成を抑制す る(5)。 ま

た、推定挙動が実際に観測 された測定値との整合度を測定

値一致度 という評価値で表す。これ まで、ある測定値系列

についての故障診断では、その測定値系列の各測定時刻ご

とに、測定値一致度 を計算 し、それ を評価することで、故

障箇所を特定 している。ある時刻における測定値一致度は、

その時刻か らある程度の時間の測定値を もとに確率的定性

推論を行い、推論の結果 として計算 してい る。しかしなが

ら、この方法では 、各測定時刻において複数回の推論が行

われ ることになり、効率が悪い。そこで 、測定値系列の最

初か ら最後 まで継続的に定性推論を行 う連続的定性推論手

法 を考える。また、連続的に定性推論 を実行することで、

推定状態は安定に推移 し、状態の分布 も定常的になる。こ

の性質を利用し、生成状態の増加を抑える手法 も考案する。

本論文では、連続 的定性推論 に効率的状態生成 を導入した

定性推論の高速化手法を提案す る。

2.確 率 的定性推 論の概要

<2.1>確 率付定性モデル　 確率付定性モデルの例を図

1に 示す。 この図において 、□が ノード、◇が 関数 、→が

アークであ り、 アー クに付加している規則が伝播規則であ

る。以下にこれ らの説明を行 う。

ノ ー ド　 対象各要素を表す。各ノードはい くつかに

分類 された定性値によって特徴づけ られ る。例えば 、温度

などの定量値 を 「暑 い」、「やや暑い」、「普通 」、「やや寒

い」、「寒い」の5段 階に分割 し、それぞれA～Eの 定性

値 を割 り当てる。
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図1　 確 率 付 定 性 モ デ ル の 例

Fig. 1. An example of qualitative model

アークと伝播規則　 2つ の ノー ド間の影響伝播 をアー

クとして表す。影響が伝わる方向をノード間のアークの矢

印で表し、各 アークには、伝播規則 を付与する。アー クの

伝播規則は、影響の受け方、遅延時間により決定し、それ

ぞれの規則には適用 され る確率が与えられている。影響の

受け方は、

{
+… ア ーク元ノードの変化 と同じ変化が起 こる

std… アーク元 ノードの変化の影響 を受けない

-… アーク元ノー ドの変化 と逆の変化が起 こる

の3種 類がある。 さらに、+、-の 場合は、その影響がど

れ くらい後に伝播す るか を遅延時間で示す。

図1に おいて、ノー ド1の 定性値がC、 ノード2の 定性

値がCで ある時、ノード1の 定性値がCか らBに 上がった

とする。 この時、伝播規則(std)を 選択すれば ノー ド2に

は影響が伝わらず、ノード2の 定性値はCの ままである。

しか し、伝播規則(-1)を 選択すると、ノード1の 定性値の

変化 と逆の変化が伝わ り、ノード2の 定性値は、1単 位時

間後にCか らDに 下が る。

関 数　 アークの伝播規則に よっては表せない因果

関係を表現する。これはアーク先の変化が、アーク元の定性

値 自体によって決 まる場合 を表す。関数の入力は入力 ノー

ドの定性値であ り、出力は出力 ノードの定性値変化方向 と

それぞれが選択 され る確率である。3つ の変化方向(Up,

 Down, Const)の 確 率の合計は1.0で あ る。関数の一例を

表1に 示す。

表1　 関 数 の 例 の 一 部(単 位%)

Table 1. A part of a function

表1の 関数について、ノー ド1の 定性値がC、 ノード2

の 定性値がBで あ る場合は、関数の出力先であるノード3

の 定性値の変化方向とその選択確率は以下のようになる。

{
定性値が上が る。 … 確率60%

定性 値は変化しない。 … 確率40%

定性 値が下が る。 … 確率0%

<2.2>確 率的定性推論　 推論を行う際、対象定性モデ

ルの全てのノードの定性値の組を一つの状態として扱う。

これらの状態にはその存在確率を付与し、存在確率が高い

状態ほど実際に起こり得る可能性が高いとみなす。確率的

定性推論の手順は以下の通りである。

初期状態を設定し、その存在確率を1.0と する。その後

以下の(1)～(4)を 単位時間(測 定値のサンプリング間隔)毎

に、指定された時間分実行する。

(1)最 小存在確率の推定

(1-1)親 状態の集団から、ある定めた個数mの だ

けの親状態をランダムに選ぶ。選ばれた全ての親状態

について状態遷移により生成 され得る子状態のうち1

つだけをランダムに選択し、m子 の子状態のサンプル

をとる。

(1-2)サ ンプリングしたm個 の子状態の存在確率

を降順に並び替え、順に足していった合計値がしきい

  値を超えるところの存在確率を最小存在確率とする。

(2)状 態の生成

全ての親状態から、取り得る可能性のある全ての伝播

規則と関数出力の変化を用いて、全ての子状態を生成す

る。子状態生成過程において、状態遷移ごとの存在確率

 算出の後に最小存在確率との比較を逐次行い、存在確率

が最小存在確率より低い場合は、その時点で子状態生成

 を中止する。

(3)測 定値不一致状態の消去

残った状態と実際に観測された測定値とを比較し、一

致しない状態を消去する。また、全く同じ状態は、存在

確率を足し合わせてまとめる。

(4)残 存状態の存在確率の正規化

残った状態の存在確率の合計で、それぞれの存在確率

 を割り、合計が1.0に なるよう正規化する。それらの状

態を次の親状態群として次の時刻(単 位時間後)へ 進み、

(1)以降を繰り返す。状態が残らなかった場合は、モデル

と測定値系列が一致していないとして、推論を終る。

<2.3>測 定値一致度　 確率的定性推論により推定され

た挙動が測定値系列とどの程度一致しているかを表す指標

として、測定値一致度を用いる。測定値一致度は単位時間

毎に生成された子状態の うち、測定値に整合するものの割

合を、推論の全時刻を通して相乗平均したものと定義され、

0以 上1以 下の値をとる。この値が1に 近付 くほどシステ

ムの実挙動がモデルから導かれた挙動でよく説明できるこ

とになる。
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高速定性推論方法

3.確 率的定性推論の高速化手法

<3.1>連 続的定性推論　 測定値一致度の定義から自明

なように、推論によって推定された挙動が実際の挙動をど

の程度反映しているかは、ある瞬間において存在している

状態からではなく、一連の状態の遷移から判断される。一

方で、故障診断を行 うため、各測定時刻における測定値一

致度を求める必要がある。このため、これまでの推論では、

図2の ようにある時刻における測定値一致度を求める際に

は、その時刻からある程度の単位時間分(例 えば6単 位時

間分)の 測定値をもとにして計算していた。

図2　 単 位 時 刻 ご と の 定 性 推 論

Fig. 2. An qualitative reasoning done at every unit

time

しかしなが ら、この方法では、単位時刻ご とに測定値 を

ずらして推論をす ることとな り、同じ測定時刻において複

数回の推論が行われ いる。そこで 、図3の ように各時刻に

おける推論は、測定時刻の最初か ら最後 までの一回で終わ

らせ 、各測定時刻におけ る測定値一致度は、推論途中のあ

る程度の単位時間分の結果か ら算出する。これにより、推

論時間の短縮 を行い、高速的定性推論を実現する。

図3　 連 続 的 定 性 推 論

Fig. 3. The continuous qualitative reasoning

<3.2>最 小 存在確率の流用に よる状態生成の効率化

<3.2.1>最 小 存在確率の流用　 これ まで確率的定性推

論において 、生成状態数 を制限す るため 、シキイ値を導入

し、発生しに くい状態は消去するとい う枠組を導入してい

る。この中では、図4に 示す ように存在確率が低い推定状

態を、起こり得 に くい状態 として消去す る際に基準 となる

最小存在確率を、モ ンテカルロ法 を用いて予め推定し、生

成 される状態の存在確率が最小存在確率 を下回った時点で

その状態の生成 を中生す る。

一方
、定性推論においては、対象システムの状況が大 き

く変化した場合や、推論開始時 を除 き、状態は比較的安定

に推移する。従 って、上記の ように連続的な推論を行 った

場合には、その多 くの部分において、定常的な状態遷移が

図4　 最 小 存 在 確 率 の 決 定

Fig. 4. Determination of minimum existence

 probability

生 じていることが期待で きる。すなわち、サ ンプリングで

取 り出される状態 もほぼ定常的になり、最小存在確率 もほ

とんど変化しな くなる。この ような場合 、単位 時間ごとに

最小存在確率を求め る必要はな く、一単位時間前の最小存

在確率 を流用できると考えられる。そして、測定値及び状

態数などの変化をみてい きなが ら、それ らの値が大 きく変

わった時に、サンプ リングし直して、最小存在確率を更新

するとい う方式をとることがで きる。これにより、従来の

方法 より最小存在確率 を決定する手間を大き く削減 し、よ

り高速にシステムの挙動を推定す ることがで きる。

<3.2.2>最 小 確率の推定方法　 上記に述べたように、

確率 的定性推論 において、推定された状態は比較的安定の

場合は 、最小存在確率が流用できるが 、対象システムの状

況が大 きく変化した場合は、状態分布 も大き く変化 し、最

小存在確率 を求め直す。対象システムの状況の大 きな変化

は以下の三つが考え られる。

(1)測 定 値系列に変化があった。

(2)測 定 値系列に変化はないが、1単 位時間前の最小

存在確率がその前の最小存在確率 と比べある程度変

化した。

(3)測 定 値系列に変化はないが、1単 位時間前の状態

数がその前の状態数 と比べある程度変化した。

そ して 、上記の三つの変化のいずれかに当てはまれば、

最小存在確率を計算 しなおし、その以外の場合は1単 位 時

間前の値を流用して、推論 を行 う。

4.定 性 推論 高速化 の適用

本研究では、高速化した定性推論方式を図5に 示 された

低温送風空調 システム(VAVシ ステム)に 適用し、連続的

定性推論を行 う。

VAVシ ス テムの 目的は給気温 と室内風量によって室温 を

制御す ることである。ファンと冷凍機では外気か ら給気が

つ くられ 、各VAVバ ルブへ送 られる。VAVバ ルブでは風

量が室温の設定値と測定値 との差に応 じて制御 されて室内
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風量 とな り、この大小に よって室内温度 を制御す ることに

なる。 一つのVAVシ ス テムの定性モデルは図6に 示す。

図5　 VAVシ ス テ ム 計 装 図

Fig. 5. A VAV system

図6　 VAVシ ス テ ム の 定 性 モ デ ル

Fig. 6. The qualitative model of VAV system

図5に 示 され るVAVシ ス テムを対象にして、システム

が実際に稼働 している間に得 られ た40単 位 時間分(1単

位 時間は15分)の 測定値デ ータに対して、従来のサ ンプ

リング手法 と高速化した手法を用いて 、それぞれ定性推論

を行 った。推論の時、最小存在確率の更新条件は以下の よ

うである。

(1)測 定値系列に変化があった。

(2)測 定値系列に変化はないが、1単 位時間前の最小

存在確率がその前の最小存在確 率と比べ10%変 化

した。

(3)測 定値系列に変化はないが、1単 位時間前の状態

数がその前 の状態数と比べ10%変 化 した。

8月6日 のデータを例 として、それぞれの手法での最小

存在確率の変化を図7に 示す。 また、それぞれの場合の計

算晴間を表4に 示す。

図7か ら、従来の時刻ご とのサ ンプ リング手法で計算さ

れた最小存在確率 と提案した高速化手法で推定 された最小

存在確率はそれほど差は出ず、この手法が妥当な ものであ

ることが わか った。表2か ら提案した高速化手法で推論時

間が従来の方法 と比べて、ほぼ1/40程 度 に抑えられてい

ることが わか った。

図7　 推 定 され た 最 小 存 在 確 率 の 比 較

Fig. 7. A comparison of minimum existence

 probability

表2　 実 デ ー タ に 対 す る 推 論 時 間 の 比 較

Table 2. A comparison of reasoning time

5.結 論

本論文では、確率的定性推論の高速化について、達続的

定性推論による高速化及び最小存在確率の流用による推論

の効率化手法を提案した。提案した高速化した定性推論で

は、連続的に推論することができ、推論時間も大幅に短縮

で き、高速化が実現できたことを確認した。

(平成11年5月31日 受付,同11年11月1日 再受付)
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の会員。

大 川 剛 直(正 員)1963年5月1日 生 まれ。88年3月 大 阪

大学大学院工学研究科通信工学専攻博士前期課程

修了。90年 同後期課程退学。現在、同工学部情報

システム工学科助教授。工博。知識獲得、機械学

習、定性推論、分子構造の決定に関する研究に従

事。93年 度電気関連学会関西支部連合大会奨励賞

受賞。98年 電気学会進歩賞、論文賞受賞。IEEE

などの会員。

薦 田 憲 久(正 員)1950年2月27日 生 まれ 。74年3月 大阪

大学大学院電気工学専攻修士課程修了。同年(株)

日立製作所入社、システム開発研究所勤務。81～

82年UCLA留 学。91年4月 大阪大学工学部情報

システム工学科助教授,現 在,同 教授。工博。情

報システムの計画と評価、知識情報処理の研究に

従事。計測自動制御学会86年 度論文賞,同 学会

87年 度技術賞, 98年 電気学会論文賞受賞。IEEE

などの 会員。

宮 坂 房千 加(非 会 員)1955年3月3日 生 まれ 。77年 東 京理

科大学理 学部応用化 学科卒業 。コ ンピュ ータソフ

トウエ ア会社 を経 た後, 85年 山武 ハネウエ ル(株)

入社。現 在,ビ ル システム事業部 開発統括部 マー

ケテ ィング部所属 。空気調和 ・衛生工学 会の会員。
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