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本研究では，計測機器の不具合などで発生する複数種類の異常値や異なるパターンの正常値を有する時

系列データの品質保証を行うために，機械学習を用いた複数種類の異常値・正常値を同時に分類する技術

開発を行った．農業水利施設等で観測される水位データは，主にスパイクノイズやスライドずれの異常値

や正常値でも，常時と洪水時の異なる水位変化が見られる．本研究では，これらの 4 項目を同時に分類可

能な自己組織化マップ（SOM）を導入して分類を行い，クラスタリング手法（K-means法，Ward法，多数

決法）を用いて，４値分類における分類精度の評価指標（f1 値）を計算し，分類状態を 2 次元マップ上に

可視化した． f1 値では多数決法の値が相対的に良好で，且つ，可視化でも真値が多数決法でクラスタリン

グされた領域に概ねプロットされることを示した．  
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1. 背景と目的 
 
近年，情報通信技術（ICT）の発展で大量のデータ収

集が可能になった．しかし，計測センサーやデータ通信

機器の不具合等でランダムに発生する異常値がデータに

含まれることが多く，異常値をマンパワーで取り除くた

めには膨大なコストが必要である．機械的に異常値の除

去を行うために，統計手法を含む様々な手法が開発され

てきた．例えば，正常値 or 異常値（つまり，Yes or Noの
二値）で判断する検知技術（以下，「二値分類」という）

が開発されている．しかし，複数のタイプの異常値や異

なるパターンの正常値を有するデータに対して，二値分

類の適用は難しい．従って，二値分類のみでは各々の種

類を分類できない課題がある．この課題解決のために本

研究で用いる手法について，統計手法と比べて，時系列

パターンの特徴を捉え，長期・短期のトレンドや季節変

動を学習することができる機械学習にフォーカスする． 
機械学習を利用し，時系列データの異常検知技術に関

連した国内外の他研究との対比を検討する．例えば，脈

拍のような規則性のある身体計測信号について，画像分

類型の深層学習を用いて正常信号の波形図を学習し，そ

れから外れた信号波形図を異常値と見なす手法1）や時系

列予測に特化した深層学習を用いて，正常値のみを学習

し，予測値が観測値から乖離した場合に異常値と判断で

きる推定器を開発した事例 2)等がある．しかし，異常値

と正常値，さらにそれぞれの複数種類を同時に行う分類

（以下，「多値分類」という）手法を実装した異常検知

技術は現時点で見られない． 
複数種類の正常値と異常値を有する時系列データに対

して，各々の種類を同時分類するために教師なし機械学

習アルゴリズムの自己組織化マップ（Self-organizing maps, 
SOM）3) の導入を試みる．近年，SOMは様々な気象デー

タをデータの特徴に基づいて，台風等の異常気象や梅雨

期の豪雨関連の気象を同時に分類する試みがなされてい

る 4)．他方，農業水利施設等の現地観測で収集されるよ

うな水位データでは，異常値は必ずしも一種類ではない

（例：スパイクノイズやスライドずれ等）．加えて，正

常値であっても降雨による出水時の水位変化と無降雨状

態の水位変化では時系列パターンが異なる．出水時の水

位の値の中には，スパイクノイズの値と区別ができない

場合もある．このような複雑な特徴を持つデータに対し

て，異常値のみを検出するのではなく，正常値の種類も

含めて各々の種類を同時分類できるものが SOM と仮定

する． 
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本研究では，時系列データに対して，類似性のある複

数のタイプの正常値・異常値を同時に多値分類できる

SOM 型の機械学習を導入した異常検知技術（図-1）を

開発することが目的である． 
 
2. 方法 
 
(1) 利用データ 
低平地で利用される排水機場や用排水路等の農業水利

施設で現地観測されるような水位データを対象にする．

データの特性は図-2に示すような複数の異常値（スパイ

クノイズ，スライドずれ）と正常値でも異なるパターン

のデータ（通常時の水位，洪水イベントの水位）を有す

るものである．精密センサー等で実際に観測されるデー

タでは，異常値を含むことが少ないので，図-2の特徴を

一定の割合で含む仮想的な時系列データ（2 万点）を人

工的に生成した（図-3）．このデータでは，現地観測デ

ータにおいて 1時間おきに計測された時間観測に相当す

る．スパイクノイズとスライドずれはランダムに発生さ

せ，それらの個数の全区間に占める割合は，7～8%であ

り，洪水イベントも同様の割合（22 個の洪水イベント

に相当）である．なお，図-2の正常値Aは，低平地の排

水機場や用排水路で規則的に水位調整を行う際に観測さ

れるような水位の微小変化である．本研究では，この仮

想データについて，異なるタイプの異常値・正常値の分

類を行う． 
 
(2) 機械学習モデル 
 異常検知技術の機械学習アルゴリズムにデータのパタ

ーンから類似分類を行う自己組織化特徴マップ（SOM）

を用いる．SOM は，教師なしニューラルネットワーク

で，入力層と競合層からなる2層構造を有する．SOMの

機能的な特徴について説明する．図-4（左図）に示すよ

うに，一般的に任意の数のノードが 2次元マップのよう

に配置され，水位や雨量等の変数の組み合わせで，ベク

トル化された入力データが，その特徴量に基づき，類似

性のあるノードの近傍に配置される．一方，対象の入力

データが非類似的であれば，距離が離れた位置のノード

に配置される．SOM の分類機能の特性から図-4（右図）

のように計４項目の異常値と正常値を含む観測データに

ついて，それぞれの項目に分類（４値分類）できる可能

性がある． 
一般的に SOM を使った分類では，入力データの設定

が良好な分類のカギになる．時系列データは過去から連

続的に変化するものなので，過去情報を生かすために，

判別を行う対象値の現時点から，過去に 10 ステップ遡

ったデータを一括りとして，11 個の値で１つのベクト

ル化された入力データを生成する（図-2）．これを，時 

間ステップ毎に行う．なお，この過去に遡るステップ数

は試行錯誤を行って決定した．また，SOM の学習回数

は 10回とした． 
 

 

図-1 提案する分類手法の概念と処理フロー 

 

 

図-2 複数種類を含む典型的な水位の時系列データ 

 

 
図-3 本研究で用いた仮想時系列データ（上：全区間，

下：スパイクノイズ, スライドずれ, 洪水を含む区間） 

 

 
図-4 SOMの分類方法．左図：類似性が強い場合に近傍

に，弱い場合に遠方に配置されるイメージ図，右

図：理想的に分類された場合のイメージ図． 
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(3) クラスター手法  
SOM によって判別された各時系列パターン（判別対

象の値と隣接する 10 個の値を含む入力データ）をノー

ド数が 50×50の 2次元マップ上に振り分け，近接したノ

ードが互いに類似した特徴を持つように配置される．近

接の複数のノード群は，ある特徴を持ったクラスターを

形成していると考えられる．なお，50×50 の 2 次元マッ

プは，本研究で用いるデータ数から適切な値を決定した．

SOM で得られたマップを可視化するためにクラスター

化を行い，K-means 法 5)，Ward 法 6)の各手法を用いる．

加えて，本研究では，精度向上のために多数決法を導入

した（図-5）．ここで用いた多数決法とは，1 つのノー

ドに複数の項目が重なった場合に，最大数の項目を選択

し，ノードの代表的な項目とするものである． 

 

(4) 評価指標 
 正常値と異常値で二値分類する場合，異常値の検知精

度を定量評価するために，f1 score（f1）を導入する．f1
は，異常と予測したデータの内，実際に異常である割合

（precision）と実際に異常であるデータの内，異常と予

測できた割合（recall）で定義される．これらの関係式は，

表-1 の正常値・異常値のポジティブ（p）/ネガティブ

（n）の定義に基づき，調和平均として次式のように示

される． 

f1 =  
2 × precision × recall

precision + recall
 (1) 

ここで，precision = tp/(tp+fp)，recall = tp/(tp+fn)である．しか

し，本研究では，４項目（正常値 A，洪水イベント，ス

パイクノイズ，スライドずれ）について，４値分類を行

うので，統計的分類における混同行列は図-6に示される

ように，4×4 の行列となる．各項目について，2×2 の

行列に帰結して（図-6），各々の f1を求める．さらに，

個数による重み付きを考慮すれば，次式のように macro 
f1 が定義される． 

f1macro = f1nA𝑤nA + f1nF𝑤nF + f1aS𝑤aS + f1aZ𝑤aZ (2) 

ここで，w =各項目の重み付き係数，f1＝各項目の調和

平均を示し，添え字 nA=正常値 A，nF=洪水イベント，

aS=スパイクノイズ，aZ=スライドずれをそれぞれ示す． 
 
３．結果 
 
 ４値分類における分類精度を定量的に示す f1macroを計

算し，実際に入力データとしての時系列パターンが，3
つのクラスタリングを用いて，2 次元マップ上にどのよ

うに配置されるかを確認した（図-7）．４項目の正誤個

数を示した図表では，K-means法，Ward法ともに真値の

正常値Aについて，多くがスパイクノイズと誤って判断

されている．洪水の真値は，概ね予測値の洪水と一致し

ている．スパイクノイズの真値は，半数以上が正常値A
と誤って判断されている．スライドずれの真値は，約半

数が洪水と誤って予測されている．一方，多数決法は，

各項目の真値は，概ね正しく予測されている．これらの

正誤個数から計算された定量的な評価指標 f1 macroは，そ

れぞれK-means法 = 0.56，Ward法 = 0.58，多数決法  = 0.90
であった．さらに，2 次元マップ上に可視化される分類

結果について，K-means法 ，Ward法ともにクラスタリン

グされた領域（４項目毎に色分けされた領域）に真値で

ある各項目（色付きのドッド）の配置が約半数の割合で

一致しなかった．特に，真値の正常値Aは，スパイクノ

イズの領域に半数以上が配置された．一方，多数決法で

は，各項目のクラスタリングされた領域と真値の配置が

概ね一致した．これらの結果から，クラスタリングで多

数決法を用いることで，相対的に良好な真値と予測値の

一致が見られた． 

 

図-5 多数決法のイメージ図 

 

表-1 二値分類の混同行列 
 

 
予測値 

異常（＋） 正常（－） 

真

値 

異常

(＋) 

tp 
異常を正しく異常と

判定したデータ数 

fn 
異常を誤って正常と

判定したデータ数 

正常

(－) 

fp 
正常を誤って異常と

判定したデータ数 

tn 
正常を正しく正常と

判定したデータ数 

 

 
図-6 ４値分類の混同行列と二値分類の混同行列の関連性 

正常値Aの f1nAの導出の事例 
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４．まとめ 
 

 本研究では，時系列データに対して，複数種類の正常

値と異常値を同時に４つの項目（正常値A，洪水イベン

ト，スパイクノイズ，スライドずれ）に分類可能な

SOM を実装した異常検知技術の開発を行った．時系列

データの判別対象の値を含む 10 個のデータを入力デー

タ（時系列パターン）とし，3 つのクラスタリング（K-
means法，Ward法，多数決法）を用いた時系列パターン

の類似性を 50×50 のマップ上で可視化した．成果を以

下にまとめる． 
・4 値分類を二値分類に帰結して計算される，macro f1 
score は多数決法が高いスコアーを示した． 
・K-means 法 と Ward 法ともにクラスタリングされた領

域に真値である各項目が配置されなかったものの，多数

決法は概ねクラスタリング領域と真値の配置が一致した． 
今後の課題として，実用に耐え得るような予測精度

（f1≈1.0）に向けて，隣接する値の個数やノード数の最

適な個数の探索，さらに，時系列データの特徴をより詳

細に抽出できるような機能（例：Encoder-Decoder ネット

ワーク）を SOM の前処理機能として導入するなどして，

分類の予測精度の向上を計る必要がある． 
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図-7 SOMとクラスタリング手法によって分類された正誤個数の表 （上段）と2次元マップ（下段）：ドット（点）の色＝真

値； 背景の色＝クラスタリングの結果．青 = 正常値A，黄色 = 洪水イベント，赤 = スパイクノイズ，緑 = スライドずれ． 
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