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1．はじめに   

原子力プラントは、非常に高い安全性の確保が  

要求されるシステムであり、運転、保守において  

要求される膚頼性のレベルは非常に高い。原子力  

プラントの運転眉は高度な教育を受けはいるが、  

人間である限りエラーを犯す可能性をゼロにする  

ことは不可能であり、ヒューマン・エラーの抑制  

が重要な謀議となっている。近年、ヒューマン・  

インターフェースの研究、運転の自動化の研究、  
運転月支援システムの研究等、ヒューマン・エ  

ラーの抑制を目的とした様々な研究が行われてい  

る。本研究では特に運転貞支援システムに焦点を  

当て、運転月支援において重要な役割を果たす異  

常診断のための知識獲得に関する研究を行ってい  

る。   

運転貞支援システムとは、プラントの状況把握、  

異常識別等を行い、運転割こ支援情報を提供する  
システムであり、運転貞の判断の誤り、状況認識  

の偏向などを抑制するために有用であると考えら  

れる。運転貞に対して適切な情報を捷供するため  
には、システム自体がプラントの状況を正しく同  

定する必要があり、異常診断技術はその基礎とな  
るものである。この異常診断に用いられる代表的  
な手法として、ニューラルネットワークによる推  

論とルールペース推論が挙げられる。前者の  
ニューラルネットワークによる推論はバターン認  

識など広い分野で応用きれている手法であり、そ  

の有用性は証明されているが、この手法を異常診  
断に用いる場合、その推論過程がブラックボック  

スとなってしまい、診断過程の説明が困難である  

という杜点を持つ。一方、後者の異常識別知識を  
利用したルールペース推論においては、異常識別   

知識の獲得がボトルネックとなる。現在、この異   

常識別知識は多くの場合、熟練した運転貞へのア   

ンケートにより獲得しているが、その知識獲得、   

整理に要する労力は勝夫なものであり、熟練者の   

持つすべての知識をもれなく獲得することは困難   

であると考えられる。  

本研究は、異常診断のための識別知識を、シ   

ミュレーションデータに基づき帰納的学習により   

半自動的に獲得する読みである。このように与え  

／られるデータから自動的に異常舐別知識を獲得す   

ることで、熟練者からの知識獲得の方法における   

労力的な問題を軽減することが期待されると同時   

に、知乱の取り込み漏れや偏りの問題を回避する   

ことができると期待きれる。   

2．概要  

帰納学習は、複数の属性値の集合とそれに対す   

る事象（本研究において属性値とはプラントのプ   

ロセス圭の属性、増加・減少・分散増加等を意味   

し、事象とは対応するプラントの状態、すなわち   

正常か異常か、異常の場合はどのような異常が生   

起しているか、を意味する。）の集合から、属性の   

情報量に基づき事象を分類するを診断ルールを構  

瞑虻陪肛 

プ ロセス1からの属性抽出 侶   



成する。本研究では、決定木という段階的な診断  

ルールを形成するC4．5［1】と呼ばれる標準的な方法  

を採用した。計測信号のような時系列データに対  

してこのような帰納学習を適用する場合、その  

データの特徴と捉え方、つまりデータに村する属  

性の選択方法が一つのキーポイントとなり、得ら  

れる結果を大きく左右する。本研究では属性とし  

て、より多様な側面からのプロセス量の特徴的傾  
向を洗えるために、囲1に示すような複数の特徴  

抽出器を並列して適用することとした。特徴抽出  
器としては、信号の変動バターンの全体的な傾向  

を分類をするDPマッチング、信号の変動バターン  

の部分的な特赦を抽出するためにニューラルネッ  

トワーク、信号の統計的特徴を抽出するために  
モーメント、ARモデルなどを考えている。ニュー  

ラルネットワーク、モーメント、ARモデルに関し  

ては、それらの高い特徴抽出能力がすでに証明さ  

れている【2】。従って本稿では、今回新たに導入し  

た手法であるDPマッチングを中心に特徴抽出を試  

みる。一方、このようにプロセス信号の傾向を多  

面的に捉えることで扱う必要のあるデータ圭が増  

大し、人間による効率的な診断知識の構成は困難  
になることが予想きれるが、帰納的学習法である  

C4．5を利用することでプラント状況の隷別に本質  

的に重要な属性だけを選択的に利用することが可  

能になると期待できる。  

の場合、決定木構築の際選択された属性は、天候、  

湿度、強風であり、得られた決定木は学習に用い  

られた全ての事例を正確に分類する。例において  

曇りの時は必ずイベントが開催されることになっ  

ているが、これは学習用データ中の事例・中止の  

中に属性値・曇りを持つものが存在しなかったた  

めである。   

泰1野外コンサートに関する学習用データ  

l 野領一…・一声  
図2 野外コンサートの開催、中止に閲す計決定木  

4．対象データ  

BWRプラントシミュレータPCTRAN用を利用を  

利用して、12種類の異常を模擬し、その時のプラ  

ン†の挙動を示すプロセスデータを代表的な膚号26  

点について異常発生直後より120砂、サンプリン  

グタイム1秒でサンプリングL、サンプルデータと  

した。表2に診断の対象とした異常事象、表3に異  

常診断に関する決定木の構如こ用いた膚号を示す。  

10種類の異常事象は、4つの大きな系統（タービ  

ン系、炉心系、給水系、再循環系）に分類してある。  

また、各異常に関しては、異常の規模の異なる複数  

の事例を用意したが、異常の泉模の大きさに自由度  

のない事象については、同一規模の事例を複数用い  

ている。これは、事例が橿端に少ない場合、その異  

常事象が情報量的に無視されてしまい、分類されな  

いためである。また、サンプルデータは、シミュレー  

表2 学習に用いた異常事魚と事例数   

3．帰納的推論アルゴリズムCヰ．5   

C4．5は、情報主に基づく帰納的推論アルゴリズ  

ムであり、対象の状態とその時のプロセス圭の属  

性値の集合を与えることにより決定木を構築する。  

決定木の構築は、決定木の各分岐点において各属  

性の情報量を計苦し、得られる情報壬のもっとも  

多い属性をその分岐の属性として選択していくこ  

とで進められる。この操作は分類された事例が単  

一の事象をのみを含む、もしくは、どの属性に関  

して分岐を行っても改善がみられなくなるまで繰  

り返され、貴終的に求める決定木が得られる。こ  
こでは、野外イベントの開催、中止の決定を例と  

して取り上げ説明する。図1はC4．5により生成さ  

れた開催・中止を決定する決定木であり、表1は  

学習用人力データである。例において事象とは開  

催、中止の2つであり、属性は天候、強風、温度、  
湿度である。開催について9事例、中止について5  

事例の全14事例が学習用入力データとして用いら  

れ、決定木は構築されている。C4．5は上でも述べ  

たように学習に用いられた属性の内、情報量の多  

いものを自動的に選択し、決定木を作成する。例  



タよりサンプリングした信号26撞の他に、物理的  

な意味があると思われる2信号の差分（表2中の加  

工）も定義し使用した。  

表3 学習に用いた信号（属性）  

異なるにも関わらず同一の決定木が構築されること  

から、学習人力データに対してある程度のロバスト  

性を持つことが判る。この異常診断に関する決定木  

は、属性27種類の内1－3種類と非常に少数の信  

号波形の傾向をみることで異常系統の同定を行って  

いることが分かる。これは、DPマッチングを行う際  

に用いた類型的なバターンが14種類も用意して  

あったため、少数の信号に対Lて詳細な波形分別を  

行ってしまったためであると考えられる。より多く  

の僧号の傾向を見ることにより、より僧頼性の高い  

診断が可能になると考えられるので、マッチングす  

るバターンの類型化を大まかに行い単純で少数のパ  

ターンについてDPマッチングを行うことにより、よ  

り多くの借号の傾向を見て異常識別を行うような決  

定木酢牌築することが可能になると考えられる。   

章4．5に分割の遠いによる異常識別畢の差異を  

示す。表よりどちらの分割による決定木についても  

給水系異常に関する弛別において誤分類があること  

が分かるが、その他の異常系統については適切に識  

別きれている。  

表ヰ異常系統診断に関する決定木の異常鼓別事1  
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5．異常診断に関する決定木の構築   

本稿では、C4．5の入力データとなる属性を定義す  

るために、DPマッチング法を用いた。表2に示され  

る33種の信号から成るサンプルデータを予め用意  

しておいた代表的なバターン14種類とマッチング  

し、選択されたバターンをその侶号〔属性）の属性  

値とした。Df・マッチング法は信号のパターンが、予  

め与えるバターンのどれに最も当てはまるかを判定  

する手法であり、検討の結果DPマッチングは良好  

な時系列バター ン認識能力をもつことが判った。ま  

た、属性によって特徴付けきれたサンプルデータを、  

決定木を構築するための学習用入力データと構築さ  

れた決定木をテストするたゆのテスト用入カデータ  

に分割し、C4．5の入力データとして用いた。なお、  

本箱ではサンプルデータを2通りの方法で分割し、  

決定木の構築を読みでいる。   

決定木による異常事象の分類は2段階に分けて行  

い、始めに異常事象を各系統に分類する決定木を構  

築した後、各系掛こついて詳細な異常事象診断を行  

う決定木を構築した。上記にようにサンプルデータ  

を2通りの方法で分割し、決定木の構築を試みたが  

構築きれた異常系統に関する決定木は図3に示すよ  

うな全く同じ決定木になった。学習用人力データが  
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表5異常系統診漸に関する決定木の異常舐別奉2  
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次に異常系統毎の詳細な診断の例として、炉心系  

統の異常事象に関する杜別を行う決定木を園4に示  

す。こ申決定木も囲3の決定木と同様に分岐の少な  

い非常にシンプルな構造の決売木が構築されている。  

これは、上でも述べたようにDPマッチングによる  

弁別を細かく行ったためであり、より少数の類型的  

固3 異常系統の診断に関する決定木  国4 炉心系統の異常診断に関する決定木   



パター ンに対してマッチングを行えば、分岐の多い  

決定木が構築されると考えられる。囲4中で選択さ  

れている属性である給水流量と蒸気流量の差は、原  

子炉格納容器内に流入する水と流出する水のマスバ  

ランスであり、現実のプラント運転貞が常に監視し  

ている重要なパラメータである。また、原子炉圧力  

も原子炉の出力への影響の大きい重要なパラメータ  

である。これらのことから、数は少ないが重要なパ  

ラメータを選択していることから、良質な知識が得  

られたとし1える。  

次に、囲4の決定木に関する異常識別テストの結  

果を表6に示す。この炉心系統に分類されるサンプ  

ルデータは非常に少ないために、学習用人力データ  

とテスト用人カデータを分割して用いることが出来  

なかった。従って、この結果において決定木を構築  

する学習用人力データとテスト用入カデータは全く  

同一のものを使用している。表より、炉圧制御系異  

常の事例の内20％が誤分類きれているが、ほとん  

どの事象を100％の確率で適切に分類しているこ  

とが分かる。このことから決定木は良好な識別能力  

を示しているといえるであろう。  
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6．まとめ   

本稿では、BWRシミュレータpCTMから  

サンプリングしたサンプルデータをDPマッチング  

により類型的なパターンに分類した後、情報量に  

基づく帰納的推論アルゴリズムC4．5を用いて原子  

力プラントの異常診断に関する知識を獲得した。  

また、今回新たに導入した手法であるDPマッチン  

グ法の時系列データに対するバターン識別能力の  

検討も行った。その着果、DPマッチング法に関し  

ては、良好な時系列バターン識別能力を持つこと  

が判った。知識の獲得に関しては、獲得Lた知鼓  

の基づいた決定木による異常診断は、良好な異常  

識別能力を持ち、少数ではあるが原子力プラント  

の保守、運転において重要なパラメータが選択き  

れていることから、良質な知識が得られたと言え  

る。   

今後の課題として次のようなものが挙げられる。  

a．より少数の類型的パターンによる知識の獲得   

b．より小規模な異常の識別の可能性の検討   

c．全俸の知識獲得過程のシステム化  


