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1 概要 

東日本大震災（H23 年 3 月）による電力供給不

足から，自立・分散型である再生可能エネルギが

重要視されている．再生可能エネルギの中でも，

ごみ発電[1][2]は，太陽光発電や風力発電と比べて

安定した電力を供給できることから，その果たす

役割が期待されている．H24 年に施行された再生

可能エネルギの固定価格買取制度 (FIT)において，

ごみ発電もバイオマス発電の一種とみなされるよ

うになり，ごみ処理事業においても発電事業が重

要な位置づけとなっている． 

2 技術課題 

ごみ発電は，ごみ焼却時に発生する蒸気をエネ

ルギ源としている．電力を安定かつ継続的に供給

するため，蒸気量の安定制御が要求される．近年

では，燃焼状態をカメラで撮影した燃焼画像等の

視覚情報による設備の操作，制御が試みられてい

る[3][4][5]．

図 1 に対象設備，図 2 に従来手法を示す．従来

では，蒸気量の制御には燃切点と呼ばれる炉内映

像の位置座標と蒸気量の目標値との偏差による制

御が行われていた．しかし蒸気量は，燃焼状態に

対して時間遅れが大きく，かつ燃切点はスカラー

量であるため，制御を行うには情報が乏しく，安

定制御が困難であった．本研究では，赤外線カメ

ラから得られる画像から取得した特徴と蒸気量と

の因果関係を調べることで，より安定した蒸気量

の制御を行える可能性を見つけることを目標とす

る．

今回，位相差も考慮した LiNGAM (Linear Non-

Gaussian Acyclic Model:線形非ガウスモデル) [6] 

[7][8]を用いる． 

本報告では，蒸気量の安定化のため，炉内燃焼が

蒸気量に与える影響の要因を LiNGAMによる分析

を行い，赤外線画像が蒸気量と因果関係を有する

ことを示す． 

3 提案手法 

図 3 に提案手法を示す．赤外線画像を対象に AE 

(Autoencoder) による低次元潜在空間に現れる特

徴の導出，あるいは CNN (Convolutional Neural 

Network:畳込みニューラルネットワーク) [9]や

LSTM(Long Short-Term Memory)[10]を用いて，

中間層の出力を特徴として活用し，因果関係を把

握する． 

導出した特徴を時系列データとし，設備に取り付

けられた蒸気量のデータとともに時系列データの

数理モデルである VAR(Vector Auto Regressive)

モデルで表現する．そして，時間差を考慮した因果

関係を明らかにする手法として LiNGAM を VAR

モデルに適用する．以下，上述した各構成要素を説

明する．

3.1 Autoencoder 

図 4 に AE の概要を示す．Autoencoder は符号

化部と復号部で構成される．入力から符号化によ

って隠れ層𝒚の出力を得て，𝒚から入力𝒙を再構築し

た 𝒛を出力する．𝒙と𝒛間に誤差関数を定義し，モ

デルパラメータ𝑾, 𝑏の最適化を行う．符号化と復

号は式(1)(2) で与えられる． 

符号化∶ 𝒚 =  𝑓𝜃(𝒙)  =  𝑎𝑐𝑡(𝑾𝒙 + 𝑏)．．．．．．．．．．(1)

復号∶ 𝒛 =  𝑔𝜃́(𝒚)  =  𝑎𝑐𝑡(𝑾′𝒚 + 𝑏′)．．．．．．．．．．．(2) 

ここで𝑾は，重み行列，𝑏 は，バイアスである．

𝑎𝑐𝑡(∙) は，非線形の活性化関数を表している．隠れ

層の出力𝒚は，入力より低次元で表現し，特徴とし

て利用する． 

3.2 CNN(畳込みニューラルネットワーク) 

図 5 に CNN の概要を示す．CNN は畳込み層，

プーリング層，全結合層から構成される．畳込み層

では入力画像の特徴を強調する．プーリング層で

は画像を各領域に区切り，各領域を代表する値を

抽出することにより，入力画像の特徴を残したま

ま画像サイズを小さくている．これら畳込み層と

プーリング層のあとにすべてのノードが結合され

た全結合層が配置されている．本研究では，全結合

層の前の層から抽出した特徴を利用する．この特

徴に対して，後述の LiNGAM により蒸気量との因

果関係を求める．そこで，この特徴を可視化するこ

とにする． 

3.3 LSTM 

LSTM は Recurrent Neural Network(RNN)と呼

ばれる中間層が帰還路を持ち再帰的にその中間層に
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入力されるネットワークであり，LSTM は RNN の

中間層を LSTM ブロックに置き換えた構造である．

LSTM は時系列データに対する強力な予測モデル

である． 

3.4 VAR モデル 

センサデータは，時系列データであるため，VAR

モデルで表現できる．ここで，VAR モデルとは，時

系列データ𝒚𝑡を，定数と自身の p 期前の過去の値に

回帰したものであり，次数 p の VAR(p)モデルは

𝒙𝑡 = 𝒄 + 𝜱1𝒙𝑡−1 + ⋯ + 𝜱𝑝𝒙𝑡−𝑝 + 𝜺𝑡  ，

 𝜺𝑡~𝑾. 𝑵. (𝜮)．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．(3)

と表現できる．例えば，次数 p=1 の 2 変量の VAR

モデル(3)は，式(4)で表される．

{
𝑥𝑡,1 = 𝜙11𝑥𝑡−1,1 + 𝜙12𝑥𝑡−1,2 + 𝑐1 + 𝜀𝑡,1

𝑥𝑡,2 = 𝜙21𝑥𝑡−1,1 + 𝜙22𝑥𝑡−1,2 + 𝑐2 + 𝜀𝑡,2
．．．．．．．．(4)

上記モデルから分かるように，時系列𝑥𝑡,1と𝑥𝑡,2と

はお互いに影響を与え，かつ受ける構造となってい

る．センサデータの個数を n とすると，VAR(p)モデ

ルは n 個の回帰式からなる．

3.5 LiNGAM 

LiNGAM では，連続な観測変数𝑥𝑡,1の線形関係が下

記モデルで表される． 

𝒙𝑡,𝑖 = ∑ 𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗𝒙𝑡−𝑘,𝑗 + 𝒆𝑖．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．(5)

回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の係数項𝑏𝑡−𝑘は，観測変数𝑥𝑡,1に与

える影響の強さを示す．また，回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗は，行

成分を変数が生成される順序に並べると，下三角行

列となる．ここで ICA (Independent Component 

Analysis：独立成分分析)[11]とコレスキー分解[12]を

用いる．  

図 6 に回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の推定モデルのフローチャ

ートを示す．以下，手順を説明する． 

式(3)の誤差項𝜺𝑡の分散共分散行列𝜮は次式にて表

される． 

𝜮 = 𝑉𝑎𝑟(𝜺𝑡) = (
𝜎1

2 𝜌𝜎1𝜎2

𝜌𝜎1𝜎2 𝜎2
2 )．．．．．．．．．．．．．．．(6) 

ここで𝜌は𝜀𝑡,1と𝜀𝑡,2の相関係数𝐶𝑜𝑟𝑟(𝜀𝑡,1, 𝜀𝑡,2)である． 

次に，𝜮に ICA を行い，その行列を分散共分散行列

𝜮𝐼𝐶𝐴とする．

𝜮𝐼𝐶𝐴 = 𝐼𝐶𝐴(𝜮) ．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．(7)

𝚺𝐼𝐶𝐴に対し，コレスキー分解し，下三角行列𝑷を生

成する． 

𝑷𝑷−𝟏 = 𝑐ℎ𝑜𝑙(𝜮𝐼𝐶𝐴)．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．(8)

ここで下三角行列𝑷は，以下のように表される． 

𝑷 = (
𝑃11 0
𝑃21 𝑃22

)．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．(9) 

下三角行列𝑷と𝑷の対角成分を抽出した対角行列𝑫

より復元行列𝑾が生成される．ICA では復元行列𝑾

の行の順序は求められないが，非ガウスと独立を仮

定した LiNGAM モデルにより復元行列𝑾が推定で

きる[13]． 

𝑫 = (
𝑃11 0
0 𝑃22

) (𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑫) = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑷))．．．．．．．．(10) 

𝑾 = 𝑫𝑷−𝟏 = (
𝑃11 0
0 𝑃22

)
1

𝑃11𝑃22

(
𝑃22 0

−𝑃21 𝑃11
) 

=
1

𝑃11𝑃22
(

𝑃11𝑃22 0
−𝑃12𝑃22 𝑃11𝑃12

) = (
1 0

−
𝑃21

𝑃11
1)．．．．．．(11)

算出した復元行列𝑾と単位行列𝑰より，以下の式に

従って，基準回帰係数𝑩0が生成される．

𝑩0 = (𝑰 − 𝑾) = (
0 0

𝑃21

𝑃11
0)．．．．．．．．．．．．．．．．．． (12)

基準回帰係数𝑩0と VAR 係数𝜱を用いて回帰係数𝑩̂

が算出される． 

𝑩̂ = (𝑰 − 𝑩0)𝜱．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．(13)

この回帰係数𝑩̂が過去の各時刻から現在への影響

の強さを表す． 

𝑩̂の値を評価することで因果関係を明らかにす

ることが可能となる．また，その正負から影響方向

の推定が可能である． 

4 実験条件と実験結果 

4.1 実験条件 

赤外線画像を対象に AE，CNN，LSTM をそれぞ

れ適用し特徴抽出を行う．抽出した特徴を時系列デ

ータとし，設備に取り付けられた蒸気量のデータと

ともに VAR モデルで表現する．そして， LiNGAM

を適用し蒸気量に対する因果関係を明らかにする． 

実験条件を表 1 に示す．赤外線画像のサイズは，

64×48 画素である． 赤外線カメラは 4fps の速度で

48,732s の期間画像を取得している．AE ではこの画

像データを対象とし， 4 層の符号化部で 4 次元の特

徴を抽出する．学習回数は 200 回とした．CNN で

は層の数は 4 層とし，抽出する特徴は 6 次元，学習

回数は 100 回とした．また，LiNGAM の Lag を 10

とし，蒸気量への影響を同時刻から 1 分毎に 10 分

前まで求めた． 

4.2 実験結果 

図 7に CNNと LSTMを用いて抽出した特徴量と

蒸気量の波形を示す．赤線が蒸気量であり，その他

が特徴量を示す．図 8 に実験結果を示す．蒸気量に

影響を与えると考えられる要因を左側に置き，右側

に影響を与えられている蒸気量を置き，矢印で結び，

影響の向きを示している．矢印の上の数値は影響の

大きさを表している． 

図の左半分にある 5 つの要因は設備管理者が実際

に制御に使用している炉内温度，赤外線画像におけ

る輝度値や可視光カメラで取得した燃切点を示し，

同図の右半分は赤外線画像から AE および CNN よ
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り抽出した特徴を示している． 

燃焼帯温度と後燃焼帯温度の影響が蒸気量に大き

く出ている．これらは容易に理解できる関係である．

輝度値は大きな影響を確認することができなかった．

燃切点は上記温度と輝度の中間に位置する．AE は

特徴量の各要素の影響は小さいが，これらの二乗和

平方根を求めると燃切点に近い値であることが確認

できた．これに対し CNN の特徴量は，各要素の影

響が大きくなり，これらの二乗和平方根は従来指標

の燃切点を超える値となった．これらの結果から，

赤外線画像に着目し CNN により求めた特徴量が蒸

気量と因果関係があることが確認できた．また，図

7に示している LSTMの特徴量は赤線の蒸気量波形

と類似しており，因果関係は明らかであるため

LiNGAM による評価は割愛している． 

上記結果を踏まえ，CNN と LSTM による特徴量

を LSTM の入力として蒸気量の予測[14]を行った．

結果を図 9 に示し，表 2 はそれぞれの予測誤差を示

す．LSTM を用いて抽出した特徴量での予測が最も

誤差が小さく，赤外線画像から蒸気量の予測を行な

うのに必要な情報を有し，蒸気量の安定制御に有効

であると考える． 

5 結論 

本報告では，ごみ発電量安定化のために炉内燃焼

において蒸気量に影響を与える要因の分析を行った．

LSTM を用いて抽出した赤外線画像の特徴が蒸気

量に強い因果関係があることが確認できた．適切な

特徴抽出により，赤外線画像は制御指標としてのポ

テンシャルを有すると考えられる．
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図 1 対象設備 

図 2 従来手法 
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図 3 提案手法 

図 4 AE の概要 

図 5 CNN による特徴抽出と LSTM

図 6 LiNGAM のフローチャート

表 1 実験条件 

図 7 特徴量の可視化結果 (CNN) 

Image size 64×48 pixels 

A
E

 
Number of data points 48,732 

Number of features 4 

Layer structures 4 (encoder/decoder) 

Learning iteration 200 

Batch size 5 

C
N

N
 

Number of data points 1,900 

Number of features 12 

Layer structures 4 

Learning iteration 100 

Batch size 40 

L
IN

G
A

M
 

Sampling interval 60 s 

VAR order 2 

Lag 10 
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図 8 特徴量の可視化結果 (LSTM) 

図 9 LiNGAM の実験結果 

(a) AE

(b) CNN

(c) LSTM

図 10 蒸気量の予測結果 

表 2 蒸気量の予測誤差 
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