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第1章 序論 

1-1. 研究背景 

 電気推進のホールスラスタは，空間電荷制限則の影響を受けないため高密度のイ

オンを加速することができ，高い推力密度を実現する．さらには，電源の少ないコ

ンパクトな設計ができるため高推力電力比（60mW/kW）である[1,2]．これらの特徴

から，ホールスラスタは人工衛星市場の拡大とともに，衛星の軌道修正や維持のた

めの主推進として利用されることが増えてきた[3]． 

 宇宙空間でのホールスラスタの実用では，高推力や高比推力等の向上の他に，消

費電力の抑制や長寿命化が求められる．これらを実現するためには，ホールスラス

タの最適作動条件下での電源制御が必要不可欠である． 

 最適作動条件の探索および電源制御は，地上からの通信で行っている．この作業

による人的コストは，衛星市場の拡大とともに無視できなくなると考えられる．人

的コストの削減のためには，この電源制御をホールスラスタ自身で完結させる自律

型電源処理ユニット（Stand-Alone Power Processing Unit, SA-PPU）の開発が求めら

れる． 

1-2. ホールスラスタ 

1-2-1 作動原理および基本設計 

 ホールスラスタの作動原理を図 1-1 で示す．ホールスラスタは円環状のプラズマ

加速チャネルとアノード，電子源の役割を担うカソード，コイルから構成されてい

る．コイルは中心軸上と外周上に配置されており半径方向に磁場を印加している．

カソードは電子を放出し，チャネル内に供給される．この電子は磁場によってトラ

ップされ E×B ドリフトによってチャネル内に閉じ込められる．推進剤が加速チャ

ネルの上流側から供給され，チャネル出口付近でトラップされている電子と衝突す

る．衝突すると陽イオンが生成され，軸方向に印加されている電場によって加速し

放出される．この加速の力の反作用を用いてホールスラスタは推力を得る．イオン

のみが E×B ドリフトにトラップされずに加速できるのは，加速チャネルの長さを

電子のサイクロトロン半径よりも長く，かつ，イオンのサイクロトロン半径よりも

短く設計するからである． 

カソードは中和器の役割も果たしており，排出されたイオンがカソード排出の電

子によって中和され，排出イオンがスラスタに引き戻されることを防ぐ．加速チャ

ネル領域は常に電子が存在するため，電気的に準中性が保たれる．これらの仕組み

から，空間電荷制限則を受けないため，高い推力密度を維持することが可能になる． 

 ホールスラスタは以下の条件式(1.1)~(1.3)を満たすように設計する[4]．これによ

り，電子のみが周方向にトラップされ，𝐄 × 𝐁ドリフトしてホール電流を発生させ，
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イオンは印加した電場によって軸方向に加速する． 

𝜔𝑒𝜏𝑒 ≫ 1  (1.1) 

𝑟𝑒 ≪ 𝐿 ≪ 𝑟𝑖 (1.2) 

𝐿 ≪ 𝜆𝑚 (1.3) 

 ここで𝜔𝑒[Hz]は電子のサイクロトロン周波数，𝜏𝑒[sec]は電子の衝突時間，𝑟𝑒[m]と

𝑟𝑖[m]はそれぞれ電子とイオンのラーマ―半径，𝐿[m]は加速チャンネル長，𝜆𝑚[m]は

イオンの平均自由行程である．式(1.1)はチャネル内部で電子が𝐄 × 𝐁ドリフトをす

る条件である．𝜔𝑒𝜏𝑒は電子が衝突間で旋回運動する回数を意味し，ホールスラスタ

の場合は 200~300 程度だという報告がある[5]．式(1.2)は電子のみがトラップされ，

イオンは磁場の影響を無視してチャネル外に排出される条件である．式(1.3)は生成

したイオンが再結合しないための条件である．各パラメータの詳細な導出は付録 A

に記載している． 

 

 

図 1-1 ホールスラスタの作動原理[4]. 
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1-2-2 放電電流の非線形性 

 ホールスラスタの消費電力𝑃は放電電圧𝑉dと放電電流𝐼dを用いて， 

𝑃 = 𝑉d𝐼d (1.4) 

と表現できる．放電電圧𝑉dの値は，電源制御により決めることができる．一方で， 

放電電流𝐼dは，放電電圧𝑉d等の作動条件に応答する計測値である．したがって，放

電電圧𝑉dのように予め放電電流𝐼dを決定することが出来ない．放電電圧𝑉d一定の条

件下においては，放電電流𝐼dが小さい条件で作動させることで消費電力の抑制につ

ながる．最適作動条件を得るためにコイル電流を図 1-2 のように振り磁場強度に変

化をさせて放電電流𝐼dの応答を調べる． 

 放電電流𝐼dは非線形な時間変化をするパラメータである．図 1-2 (a)に 200 W 級ホ

ールスラスタのコイル電流𝐼dと放電電流𝐼dの応答を図示する[6]．推進剤流量は

0.68mg/s，放電電圧𝑉dは 350 V に設定し，コイル電流は線形的に増加(UP)と減少

(DOWN)するように調節している．放電電流は非線形な応答を示している．さらに

は，プラズマが磁場に対してヒステリシス(履歴効果)を持つ影響で，増加時と減少

時で放電電流値が異なる．同様に，図 1-2 (b)に同じ 200 W ホールスラスタの別の

作動実験の結果を示す．推進剤流量 0.68 mg/s，放電電圧 150 V に固定し，コイル電

流の増加と減少時の放電電流応答を示している．コイル電流が 0.55 ~ 0.60A 付近の

ときに，放電電流が急激に増加もしくは減少しプロットが飛んでいる．  

 

  

(a) (b) 

図 1-2 放電電流の非線形性 
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1-2-3 ホールスラスタの寿命 

ホールスラスタの加速チャネル壁面は，イオン衝撃スパッタリングによって浸食

が発生し，チャネル形状が変化してしまう．図 1-3 に作動初期と 5730 時間作動さ

せたときのホールスラスタのチャネル形状を示している[7]．この損耗によるチャ

ネル形状の変化がスラスタの性能劣化を招き，ホールスラスタの寿命低下につなが

る．磁気シールドを採用することで大幅に損耗を低減することに成功した例も報告

されており[8–11]，チャネル壁面の損耗が耐用寿命決定の主原因からは外れつつあ

る．また，損耗評価モデルの開発も盛んに行われており，壁面浸食率などの評価が

行われている[12–15]．一方で，損耗率ではなく推進性能の経年劣化度合いを上手く

モデル化し予測している研究は少ない．その理由は，損耗の進行度合いが作動条件

の履歴，放電チャネルの材質やサイズ等に依存するからである．これらが複雑に絡

み合って，損耗度合いが決まるため，各スラスタに対して固有かつ宇宙実証中にモ

デルの改良が可能な枠組みが必要になる． 

もう１つの寿命決定因子は，カソードの損耗である．ホールスラスタの耐久試験

中に，カソードのスパッタリング現象による急激な損耗の発生が報告されている

[16,17]．ここで，接地電位（宇宙空間では衛星）に対するカソード電位を𝑉𝑐𝑔と定義

する．また，接地電位とイオンビームの浮遊電位間の電位差をプラズマ電位𝑉pと定

義する．電位差𝑉p + |𝑉𝑐𝑔|を利用して電子を放出する．一方で，イオンもカソード方

向に逆流している．|𝑉𝑐𝑔|が大きくなると，逆流するイオンも増えてしまいスパッタ

リングが発生し損耗する． 𝑉𝑐𝑔はカソードの位置や角度，推進剤流量等の作動条件

に依存するため，予め見積もることが難しい[18,19]．カソードの損耗を抑制するに

は，|𝑉𝑐𝑔|が小さくなる最適な作動条件を見つけ出し，そのパラメータで制御するこ

とが必要になる．カソードが故障すると電子の供給が停止するため，ホールスラス

タの作動を止めなければならない．したがって，カソード損耗を抑制した最適作動

条件での運転はホールスラスタの長寿命化に繋がる． 

 

 
図 1-3 作動初期と 5730 時間作動後のホールスラスタ[7] 
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1-3. 研究目的 

 本研究の最終的な目標は，ホールスラスタに直接コンピューターを搭載して，オ

ンボードで制御を行う自律型電源処理ユニット（SA-PPU）の開発である．近年で

は，松永ら[20]が空間計算量を抑えながら PPU が放電電流振動，電源，放電電流を

制御する機能を備えたアルゴリズムの開発に成功している．本研究の SA-PPU の機

能としては，消費電力とカソードの損耗を低減する作動条件を予測し，その最適作

動条件で電源制御をすることを想定する．この機能の実現には，作動条件を変えた

ときの推進性能の応答を予測する必要が求められる．本研究での推進性能は消費電

力に関わる放電電流𝐼dとカソードの損耗に関わる接地電位に対するカソード電位

𝑉cgの 2 パラメータを指す．推進性能の応答が予測できれば，逆算して最適作動条

件を決定することができる． 

 この推進性能の応答は数式を用いてモデリングすることが難しい[21]．その理由

として，推進性能が非線形性を有している点(1-2-2 節)が挙げられる．また，ホール

スラスタの性能はカソードの種類や配置位置や推進剤の種類，作動条件や経年変化

の度合い(1-2-3 節)が複雑に絡み合って決まるため，汎用的なモデル構築は現実的

ではない．作動条件（放電電圧，推進剤流量，コイル電流）に対する放電電流の応

答をマップ化する取り組みも行われている[22]．しかし，計算資源が限られる PPU

のメモリでは，マッピングした情報をすべて記憶させることは難しい[20]． 

そこで本研究では「ニューラルネットワーク」手法を採用して推進性能の応答を

予測する．ニューラルネットワークは既存データの学習を通して，入力データ(作

動条件)と出力データ(推進性能)の関係を記述することができる．この手法を使うこ

との強みは，ニューラルネットワークの活性化関数により非線形なデータの予測も

出来る点である．また，実験データさえあればモデルが構築できるのでホールスラ

スタ各々に適応したモデルを構築できる点も強みである．これらの強みは，前述の

数式によるモデリングの課題を解消する．  

先行研究でも，データ駆動型手法のニューラルネットワークを採用することで，

推進性能を予測することに成功している[23,24]．順伝播型ニューラルネットワーク

と畳み込みニューラルネットワーク（CNN）の融合モデルを用いて作動条件とプル

ーム画像の入力情報から放電電流値を絶対予測誤差平均 0.8 %で予測できた．しか

しながら，このモデルの学習には 5 時間程度（CPU: Intel® CoreTM i5-4590 で計算）

が必要であった．学習時間が長いのは，計算資源が限られるオンボードコンピュー

ティングでは致命的である．さらには，作動条件や損耗の変化によって推進性能も

変化してしまうために，地上試験のみや宇宙実証の初期のデータのみを用いて学習

させるわけにもいかず，作動中も学習を行ってモデルを更新する必要性がある．以

上から，学習時間を抑えたニューラルネットワークモデルが必要である． 

本研究では学習時間が小さいとされるリザバーコンピューティングを用いて，低

学習時間かつ高精度に推進性能の放電電流𝐼dと接地電位に対するカソード電位𝑉𝑐𝑔
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を予測するモデルを構築することを目的とした．その際，1-2-3 節で述べた経年劣

化による推進性能の変化にも対応できるように，リザバーコンピューティングモデ

ルを更新しづけるオンライン学習手法を適用した．リザバーコンピューティングの

モデル 2 種類を用意し比較を行っている．また，モデルの構造を最適化するため

に，ベイズ最適化を用いてハイパーパラメータの探索を行った．ここで，ハイパー

パラメータとは，学習前に予め設定しておくモデルのパラメータのことを指す． 
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第2章 リザバーコンピューティング 

この節ではリザバーコンピューティングの代表的なモデル，Echo State 

Network(ESN)モデルについて主に解説する． 

2-1. Echo State Network (ESN) 

 Echo State Network モデルは Herbert Jaeger によって提唱された，結合重みを固定

したリカレントニューラルネットワーク（RNN）である[25]．  

 まず，リカレントニューラルネットワーク（RNN）について説明する．RNN の

特徴は，ネットワーク内部にフィードバック結合をもっていることであり．このフ

ィードバック結合のおかげで，過去の情報を保持しながら学習を行うことができる．

図 2-1 で RNN の学習のイメージを示す．この特徴から時系列データを学習データ

として使うことが出来る．RNN を用いた応用例としては，モデル予測制御[26]，異

常検知[27]，残存耐用時間予測[28]などが挙げられ，自然言語処理の分野以外でも

幅広く研究されていることがわかる．RNN の代表的なモデルが Long Short-Term 

Memory (LSTM)[29]である．このモデルはゲート構造と呼ばれる特殊な構造をもつ

ことで，長期的な情報の保持をしながら学習を進めることが出来る．しかしながら，

LSTM は複雑な内部構造を訓練するために多くの学習時間とメモリを必要とする． 

 

図 2-1 RNN の学習[30] 
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ESN の概略図を図 2-2 に示す．ESN は入力層，リザバー層，出力層の 3 つの層か

ら構成されている．通常の RNN では勾配法を用いて出力誤差を最小化するように

結合重み（図の赤矢印と青矢印）を逐次更新して学習を完了させる．一方で，ESN

は赤矢印で示した結合重み，入力とリザバー間の入力結合重み𝑊in，リザバー同士

のリカレント結合重み𝑊を学習前に固定しておき，リザバーと出力間の出力結合重

み𝑊out(𝑛)のみを学習させる．このとき学習は勾配法ではなく，線形学習器をもち

いる．線形学習器としては，4-5 節，4-6 節で紹介するリッジ回帰や逐次最小二乗法

(RLS 法)[31,32]などがある．線形学習器の計算量は，勾配法に基づく学習アルゴリ

ズムの計算量に比べて，多くの場合圧倒的に小さい[30]．調節する結合重みを限定

し，線形学習器を学習アルゴリズムとして採用できることから，ESN は LSTM な

どの他の RNN に比べて計算時間が小さい事が予想される． 

 ESN の入力 𝒖(𝑛) が与えられてからモデル出力 𝒚(𝑛) を得るまでの過程を説明す

る．まず，タイムステップ 𝑛 での入力データ𝒖(𝑛)，リザバーの状態ベクトル𝒙(𝑛)，

予測される実験データ(以後，目標出力)𝒅(𝑛)をそれぞれ， 

𝒖(𝑛) = (𝑢1(𝑛),… , 𝑢𝑁𝑢(𝑛))
⊤

∈  ℝ𝑁𝑢  (2.1) 

𝒙(𝑛) = (𝑥1(𝑛),… , 𝑥𝑁𝑥(𝑛))
⊤

∈  ℝ𝑁𝑥 (2.2) 

𝒅(𝑛) = (𝑑1(𝑛),… , 𝑑𝑁𝑑(𝑛))
⊤

∈  ℝ𝑁𝑑  (2.3) 

と表記する．ここで，𝑁𝑢 は入力データの次元（2 つの入力パラメータの場合，𝑁𝑢 =

2），𝑁𝑥 はリザバーのノード数，𝑁𝑑  は目標出力の次元(予測するパラメータが 2 つ

の場合，𝑁𝑑 = 2)である．リザバーの状態ベクトル𝒙(𝑛)は式(2.4)によって得られる． 

𝒙(𝑛) = tanh (𝑊𝒙(𝑛 − 1) +𝑊in𝒖(𝑛)) (2.4) 

式(2.4)の右辺の第 1 項に𝒙(𝑛 − 1)が含まれる．これにより，過去の情報を引き継い

だ状態で学習を進めることが出来る．入力結合重み行列𝑊in ∈  ℝ𝑁𝑥×𝑁𝑢，リザバーの

リカレント結合重み行列𝑊 ∈ ℝ𝑁𝑥×𝑁𝑥は学習前に固定される行列である．また，

tanh(-)は活性化関数と呼ばれるものである． 

 活性化関数𝑓(ℎ)は内部状態ℎを線形または非線形変換する．これは，人間の神経

細胞（ニューロン）が発火する様子を模している．今回用いた双極正接(tanh)関数

は，図 2-3 で示すように，[−1, 1]の連続値をとる．内部状態ℎの絶対値が大きい場

合は非線性の強い変換が行われ，大きすぎると−1または1に収束する．一方で，内

部状態ℎが0に近い場合は，線形変換となる[33]． 

 最終的に出力されるモデル出力𝒚(𝑛)は，式(2.4)とタイムステップ𝑛の出力結合重

み行列𝑊out(𝑛)を用いて，次のように表す． 

𝒚(𝑛) = 𝑊out(𝑛)𝒙(𝑛) (2.5) 

このモデル出力𝒚(𝑛)と目標出力𝒅(𝑛)の誤差𝑒(𝑛)を最小化するように，線形学習器を
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用いて出力結合重み行列𝑊out(𝑛)を調節する．このとき，出力結合重み行列𝑊out(𝑛)

は 

𝑊out(𝑛) = (𝒘1
out(𝑛),… ,𝒘𝑁𝑑

out(𝑛))
⊤

 ∈  ℝ𝑁𝑑×𝑁𝑥  (2.6) 

で構成される． 

 

 

図 2-2 ESN の概略図 

 

図 2-3 双極正接(tanh)関数 
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2-2. ESN モデルの設計 

ESN モデルは学習前に固定するパラメータ（ハイパーパラメータ）の値を適切に

設定することで，予測性能の良いモデルが構築される．パラメータの決定が，その

まま予測精度の良し悪しに直結する可能性もある．以下に示すハイパーパラメータ

はモデルの複雑さ，表現能力，予測性能に影響を与える[30]． 

 

[1] 入力結合重み行列𝑊in 

 𝑊inは式(2.4)で用いられており，入力データをリザバーに渡すときの結合重みで

ある．この行列は，一様分布に従う乱数を与える．そのとき，分布の範囲は[−𝑎in,

𝑎in]とし，𝑎inを入力スケーリングと名付ける．本研究ではこの入力スケーリングが，

𝑊inのハイパーパラメータであり，第 3 章で記載するハイパーパラメータ探索によ

って最適化される． 

[2] リザバーのリカレント結合重み𝑊 

 リカレント結合重み𝑊を設定するためには，リザバーのサイズ，スパース(疎)性，

スケーリングを決める必要がある． 

 リザバーのサイズは，ノード数𝑁𝑥で表現される．式(2.6)より，この𝑁𝑥は ESN の

学習パラメータ数と比例するため適切に決める必要がある．𝑁𝑥が小さいと，モデル

の表現力が不十分になる．一方で大きすぎると，モデルが複雑で表現力が高くなり

すぎてしまい過学習(付録 B)と呼ばれる現象を引き起こす可能性がある．過学習が

おこると，未学習のテストデータに対しての予測精度が悪くなる．また，4-5 節，

4-6 節で紹介する線形学習器の時間計算量は𝛰(𝑁𝑥
2𝑇)となるため，大きい𝑁𝑥の選択

は，計算コストの増大につながる[34]．ここで，𝑇は学習させるタイムステップ数で

ある．本研究では，適切な𝑁𝑥を見つけるために，𝑁𝑥と予測誤差の関係を示したマッ

プを作成し，モデル設計の指針とした． 

 次に，リザバーのスパース（疎）性について述べる．スパースなネットワークを

用いることで，ノード状態の均一化を防ぎ入力に対する多様な応答を各ノードで得

ることができる[30]．𝑊 ∈ ℝ𝑁𝑥×𝑁𝑥の各要素は確率𝑝で非ゼロ要素とし，確率1 − 𝑝で

0とする．この確率𝑝をハイパーパラメータとして最適化を行い，スパース度合いを

決定する． 

 次に，𝑊の非ゼロ要素の設定方法について述べる．入力結合重み行列𝑊inと同様

に，特定の分布に従った乱数を与える．分布としては，区間[−1, 1]の一様分布，平

均 0，分散1の正規分布，{−1,1}からランダムに選択する二値分布のいずれかを選択

する．事前の調査で，この 3 種類の分布を用いて，推進性能の予測を行ったが，予

測精度に顕著な差は見られなかった(付録Ｃ)．従って，これ以降の ESN の設計で

は，区間[−1, 1]の一様分布を採用している． 

ここで，一様分布の区間は予め[−1, 1]と決められているため，適切なスケーリン

グを施す必要がある．このとき，スペクトル半径𝜌というものを用いる．𝜌(𝑊)は𝑊
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の固有値の絶対値の最大値を意味する．スケーリング後のスペクトル半径𝜌(𝑊)が， 

𝜌(𝑊) < 1 (2.7) 

を満たすようにスケーリングを行う． ESN モデルの設計の際には，𝜌(𝑊) < 1とな

るハイパーパラメータ𝜌(𝑊)を予め指定しておく．本研究では，この𝜌(𝑊)をハイパ

ーパラメータ探索によって最適化する． 

式(2.7)の条件は ESN の特徴である Echo State Property (ESP)[33]が成立するための

必要条件である．ESP は初期依存性を排除するための性質である．式(2.2)の初期値

𝒙(0) ∈  ℝ𝑁𝑥 は乱数シードを固定しない場合はランダムに与えられる．式(2.4)を帰

納的に変換していくと, 𝒙(𝑛)は初期値𝒙(0)の影響を受けることがわかる．この影響

を無視できないと，ランダムな初期値𝒙(0)に応じて式(2.9)で示す出力が変化してし

まう．従って，時間発展とともに初期値𝒙(0)に依存しない𝒙(𝑛)を得る必要がある．

k  
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2-3. 複数リザバーモデル(groupedESN) 

 本研究では，前述した ESN モデルのリザバーを複数個用意するモデルを作成し

た．リザバーがひとつのスタンダードな ESN モデルを以後，simpleESN と呼び，複

数リザバーの ESN モデルを groupedESN[35]と名付ける．図 2-4 に，リザバーが２

つのときの groupedESN モデルの概略図を示す．入力パラメータを𝒖1と𝒖2の 2 種類

に分類しそれぞれを異なるリザバーに入力する．それぞれのリザバーで独立してハ

イパーパラメータを調節する．独立した設計が可能なので，それぞれの入力パラメ

ータに合った，ノード数𝑁𝑥や結合重みのスケーリングを決めることができる．式

(2.5) を計算する前に，各リザバーで得られたリザバー状態ベクトル

𝒙reservoir 𝑖(𝑛) (𝑖 = 1,2, … ,𝑚)は，以下に示すように結合しておく． 

𝒙multi(𝑛) =  

(

 
 

𝒙reservoir 1(𝑛)
⋮

𝒙reservoir 𝑖(𝑛)
⋮

𝒙reservoir 𝑚(𝑛))

 
 
 (2.8) 

groupedESN では，𝒙multi(𝑛)を式(2.5)の𝒙(𝑛)として扱う． 

 リザバーコンピューティング分野では，複数リザバーの ESN モデルの研究がさ

かんに行われている[35,36]，マルチタイムスケールの時系列データ群の予測タスク

で高い予測精度を得たという報告もある[37]． 

 

図 2-4 groupedESN の概略図 
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2-4. オフライン学習（リッジ回帰） 

 ESN モデルの学習アルゴリズムは線形学習器が用いられ，出力結合重み行列

𝑊out(𝑛)を最適化する．まず，この節でオフライン学習を行うリッジ回帰について

説明する．オフライン学習はまとまったデータを一括で学習を行い，一回の学習で

𝑊out(𝑛)の更新を一度のみ行う．したがって，学習済みモデルで予測タスクを実行

している最中にデータの特性が変化してしまった場合には，予測精度が悪くなって

しまう．これを解決するためには，データの貯蔵と学習を定期的に繰り返すか次節

で述べるオンライン学習によって防ぐことができる． 

 まず，線形回帰から説明する．全タイムステップの目標出力𝐷とモデル出力𝑌を

以下のように表現する． 

𝐷 = (𝒅(1), 𝒅(2),… , 𝒅(𝑛))
⊤
∈  ℝ𝑁𝑑×𝑇 (2.9) 

𝑌 = (𝒚(1), 𝒚(2),… , 𝒚(𝑛))
⊤
 ∈  ℝ𝑁𝑦×𝑇 (2.10) 

ここで，𝑁𝑦は予測パラメータの次元，𝑇は学習データの総タイムステップ数である．

同様に，全タイムステップのリザバー状態ベクトルを結合した行列𝑋(𝑛)を 

𝑋(𝑛) = (𝒙(1), 𝒙(2),… , 𝒙(𝑛))  ∈  ℝ𝑁𝑥×𝑇 (2.11) 

と定義する．タイムステップ𝑛までの出力誤差𝒆(𝑛)は， 

𝒆(𝑛) = (𝑒(1), 𝑒(2),… , 𝑒(𝑛)) (2.12) 

と表現する．式(2.9)(2.10)(2.11)(2.12)から𝑊out(𝑛)を用いたタイムステップ𝑛までの

出力誤差 

𝒆(𝑛) = 𝐷 −𝑊out(𝑛)𝑋(𝑛) (2.13) 

を得る．線形回帰のコスト関数は𝒆(𝑛)の二乗誤差の総和𝐸であり， 

𝐸 = 𝒆⊤(𝑛)𝒆(𝑛) (2.14) 

を最小化するように，線形学習器は𝑊out(𝑛)を最適化する． 

リッジ回帰[38]は式(2.14)に正則化項と呼ばれるものを追加する．リッジ回帰のコ

スト関数は， 

𝐸ridge = 𝒆
⊤(𝑛)𝒆(𝑛) +  𝛽𝑊out⊤(𝑛)𝑊out(𝑛)  (2.15) 

とする．式(2.15)は第二項に正則化項(ペナルティ項)が追加されている．学習パラメ

ータ（今回の場合は𝑊out(𝑛)）の二乗値が大きい場合，モデルの表現力が高くなり

過ぎてしまい過学習を起してしまう可能性がある．これを抑制するために第二項が

追加される．ここで， 𝛽 > 0は正則化パラメータであり，正則化項の影響度合いを

決定する．  

 式(2.15)を最小化する𝑊out(𝑛)を求めるために，𝜕𝐸ridge 𝜕𝑊
out(𝑛)⁄ = 0の方程式を

解く．以下に，この方程式を解く過程を示す．式(2.13)(2.15)より 
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𝜕

𝜕𝑊out(𝑛)
( 𝒆⊤(𝑛)𝒆(𝑛) +  𝛽𝑊out(𝑛)2) = 0         (2.16) 

𝜕

𝜕𝑊out(𝑛)
(𝐷⊤𝐷 − 2𝐷⊤𝑊out(𝑛)𝑋(𝑛) +                                

𝑋⊤(𝑛)𝑊out(𝑛)⊤𝑊out(𝑛)𝑋(𝑛) + 𝛽𝑊out(𝑛)2) = 0 (2.17) 

−2𝐷𝑋⊤(𝑛) + 2𝑊out(𝑛)𝑋(𝑛)𝑋⊤(𝑛) + 2𝛽𝑊out(𝑛) = 0 (2.18) 

この方程式の解は， 

𝑊out(𝑛) = 𝐷𝑋⊤(𝑛)(𝑋(𝑛)𝑋⊤(𝑛) + 𝛽𝐼)−1 (2.19) 

となる．ここで，𝐼 ∈  ℝ𝑁𝑥×𝑁𝑥は単位行列である．式(2.19)の解を一意に得ることが，

リッジ回帰における学習の終了を意味する． 

 

2-5. オンライン学習（RLS アルゴリズム） 

オンライン学習とは，まとまったデータを使って学習を行うオフライン学習とは

異なり，データがひとつ与えられるたびに逐次的に学習パラメータを更新する手法

である．この方法を用いることで，学習済みモデルでの予測時にデータの特性が変

化してしまう現象にも対応できる．損耗等によりホールスラスタの推進性能が違う

モードに遷移した場合も，即座に学習し予測することが可能になる．本節では，オ

ンライン学習アルゴリズムの逐次最小二乗（RLS）法について述べる．ホールスラ

スタの推進性能予測において，RLS 法は忘却係数𝜆を用いることで過去のデータの

影響を小さくしていきながら，学習パラメータを更新できる利点を持つ．これによ

り，ホールスラスタの作動条件の変更や損耗等による推進性能の経年変化をうまく

反映することが見込める．言い換えると，期間中の全データに対しての学習パラメ

ータを決定せず，予測ステップの直近のデータの影響を強く反映したモデルの構築

が可能になる． 

以降で，ESN モデルの学習パラメータ，出力結合重み行列𝑊out(𝑛)を更新する漸

化式を導出する．導出は文献[30,32]を参考にしている．RLS 法は出力されるモデル

出力の次元数が１と限定されているため，𝑁𝑑=1 の場合を考える．その上で最後に

モデル出力の次元が複数の場合に対応させる． 

まず，𝑁𝑑=1 のときの全タイムステップの目標出力を， 

𝑫1 = (𝑑1(1), 𝑑1(2),… , 𝑑1(𝑛))
⊤
∈  ℝ𝑇 (2.20) 

とする．式(2.6)(2.11)(2.12)(2.20)より，タイムステップ𝑛の出力結合重み𝒘1
out(𝑛)を用

いた出力誤差は， 

𝒆(𝑛) = 𝑫1 − 𝑋
⊤𝒘1

out(𝑛) (2.21) 

と表現する．そして，RLS 法のコスト関数は 

𝐸rls = 𝒆(𝑛)
⊤𝚲(𝑛)𝒆(𝑛) (2.22) 

となる．ここで，𝚲(𝑛)は忘却係数𝜆の対角行列であり， 
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𝚲(𝑛) = [

𝜆𝑛−1 0 ⋯ 0
0 𝜆𝑛−2 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 ⋯ 1

] (2.23) 

とする．忘却係数𝜆は0 < 𝜆 ≤ 1と設定する．タイムステップの出力誤差が過去に遡

るほど次数が大きくなり，結果的に古いタイムステップの誤差が𝐸rlsに占める割合

が小さくなる．これが RLS 法の直近のデータの影響を強く受けるという利点を実

現する． 

 式(2.23)を最小化するために𝜕𝐸rls 𝜕𝒘1
out(𝑛)⁄ = 0を解く．式(2.16)~(2.18)の方程式

の導出を参考にしながら計算すると， 

𝒘̂1
out(𝑛)  =  Φ𝜆

−1(𝑛)Θ𝜆(𝑛) (2.24) 

を得る．ここで， 

Φ𝜆(𝑛)  =  𝑋(𝑛)𝚲(𝑛)𝑋
⊤(𝑛) (2.25) 

Θ𝜆(𝑛) = 𝑋(𝑛)𝚲(𝑛)𝑫1 (2.26) 

と置換している．式(2.11)(2.20)を(2.25)(2.26)に代入して展開すると， 

Φ𝜆(𝑛)  =  𝒙(𝑛)𝒙
⊤(𝑛) + 𝜆𝒙(𝑛 − 1)𝒙⊤(𝑛 − 1)

+𝜆2𝒙(𝑛 − 2)𝒙⊤(𝑛 − 2) +⋯ (2.27)
 

Θ𝜆(𝑛)  =  𝒙(𝑛)𝑑1(𝑛) + 𝜆𝒙(𝑛 − 1)𝑑1(𝑛 − 1)

+𝜆2𝒙(𝑛 − 2)𝑑1(𝑛 − 2) + ⋯ (2.28)
 

を得る．式(2.27)と(2.28)は帰納的に，それぞれ 

Φ𝜆(𝑛)  =  𝜆Φ𝜆(𝑛 − 1) + 𝒙(𝑛)𝒙
⊤(𝑛) (2.29) 

Θ𝜆(𝑛)  =  𝜆Θ𝜆(𝑛 − 1) + 𝒙(𝑛)𝑑1(𝑛) (2.30) 

と変換できる．次に逆行列補題（逆行列の補助定理）[39]を用いて，式(2.29)の変換

を行う．逆行列補題では， 

(𝐴 + 𝛼𝒂𝒂⊤)−1 = 𝐴 −
𝛼𝐴−1𝒂𝒂⊤𝐴−1

1 + 𝛼𝒂⊤𝐴−1𝒂
 (2.31) 

が成立する．ここで, 𝐴 ∈  ℝ𝑁×𝑁は正方行列，𝒂 ∈  ℝ𝑁は列ベクトル，𝛼は任意のスカ

ラー値である．この性質を利用して式(2.29)は 

Φ𝜆
−1(𝑛) = 𝜆−1(Φ𝜆

−1(𝑛 − 1) − 𝒈(𝑛)𝒙⊤(𝑛)Φ𝜆
−1(𝑛 − 1)) (2.32) 

と変換できる．ここで，𝒈(𝑛)はゲインベクトルであり 

𝒈(𝑛) =
𝜆−1Φ𝜆

−1(n − 1)𝒙(𝑛)

1 + 𝜆−1𝒙⊤(𝑛)Φ𝜆
−1(𝑛 − 1)𝒙(𝑛)

 (2.33) 

と表す．式(2.33)を変換し式(2.32)を用いることで， 

𝒈(𝑛) = 𝜆−1Φ𝜆
−1(n − 1) − 𝒈(𝑛)𝜆−1𝒙⊤(𝑛)Φ𝜆

−1(𝑛 − 1)𝒙(𝑛) 

= Φ𝜆
−1(𝑛)𝒙(𝑛)                                                           (2.34) 

と表現できるΦ𝜆
−1(𝑛)と𝒈(𝑛)の漸化式を得る．式(2.30)を式(2.24)に代入して，式(2.33)

を代入すると， 

𝒘̂1
out(𝑛) = 𝜆Φ𝜆

−1(𝑛)Θ𝜆(𝑛 − 1) + Φ𝜆
−1(𝑛)𝒙(𝑛)𝑑1(𝑛) 

      = 𝜆Φ𝜆
−1(𝑛)Θ𝜆(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)𝑑1(𝑛)    (2.35) 
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を得る．式(2.24)(2.32)(2.34)を用いて，式(2.35)をさらに変換して， 

          𝒘̂1
out(𝑛) = Φ𝜆

−1(𝑛 − 1)Θ𝜆(𝑛 − 1) − 𝒈(𝑛)𝒙
⊤(𝑛)Φ𝜆

−1(𝑛 − 1)Θ𝜆(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)𝑑1

= 𝒘̂1
out(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)(𝑑1 − 𝒙

⊤(𝑛)Φ𝜆
−1(𝑛 − 1)Θ𝜆(𝑛 − 1)))

= 𝒘̂1
out(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)(𝑑1 − 𝒙

⊤(𝑛)𝒘̂1
out(𝑛 − 1))

= 𝒘̂1
out(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)(𝑑1 − 𝒘̂1

out(𝑛 − 1)𝒙⊤(𝑛))                                   (2.36) 

を得る．このとき，更新前の出力結合重み行列を用いて，現タイムステップの出力

誤差𝑒̂1(𝑛)は次のようにかける． 

𝑒̂1(𝑛) =  𝑑1 − 𝒘𝟏
out(𝑛 − 1) 𝒙(𝑛) (2.37) 

式(2.37)を式(2.36)に代入して， 

𝒘̂1
out(𝑛) = 𝒘̂1

out(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)𝑒̂1(𝑛) (2.38) 

を得る．これで RLS法に必要な漸化式が得られた． 

次に，初期条件について考える．式(2.32)でΦ𝜆(𝑛)の逆行列Φ𝜆
−1(𝑛)を生成してい

る．したがって，Φ𝜆(𝑛)は逆行列の存在条件「正則行列かつ行列式が 0でない」を

満たす必要がある．そのために，Φ𝜆(𝑛)の初期条件は 

Φ𝜆(0) = 𝛿𝐼 (2.39) 

とし，𝛿は正の実数の定数とする．この定数𝛿はハイパーパラメータ探索によって最

適化する．式(2.29)に式(2.39)を代入して，帰納的に計算すると 

Φ𝜆(𝑛)  =  𝑋(𝑛)𝚲(𝑛)𝑋
⊤(𝑛) +  𝛿 𝜆𝑛𝐼 (2.40) 

が得られた．式(2.25)はこの式(2.40)に置き換えられる．これは，式(2.22)の RLS法

のコスト関数を， 

𝐸rls = 𝒆(𝑛)
⊤𝚲(𝑛)𝒆(𝑛) + 𝛿𝜆𝑛𝒘1

out⊤(𝑛)𝒘1
out(𝑛) (2.41) 

と定義することと同値である．リッジ回帰と同様に，式(2.41)の第二項目が正則化

項の役割を担う．また，出力結合重みベクトルの初期条件として 

𝒘̂1
out(0) = 𝛰 ∈  ℝ𝑁𝑥×𝑁𝑥 (2.42) 

とした． 

 式(2.38)が，RLS 法で学習パラメータを逐次的に更新するための漸化式である．

式(2.32)のΦ𝜆
−1(𝑛)，式(2.34)のゲインベクトル𝒈(𝑛)，式(2.37)の更新前の結合重み

𝑒̂1(𝑛)を計算することで，式(2.38)を解くことができる． 

 以上より，モデル出力の次元数が１の場合の出力結合重みベクトル𝒘1
out(𝑛)の更

新則を得ることが出来た．本研究ではモデル出力の次元数が複数のものを扱うため，

他の最適化された出力結合重みベクトル𝒘̂𝑁𝑑
out(𝑛)も式(2.38)と同様にして得られる． 

𝒘̂𝑁𝑑
out(𝑛)  =  𝒘̂𝑁𝑑

out(𝑛 − 1) + 𝒈𝑁𝑑(𝑛) 𝑒̂𝑁𝑑(𝑛) (2.43) 

このように，各出力パラメータに対して，漸化式(2.43)を解くことで，式(2.6)で表

現される𝑊out(𝑛)を得る．  
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2-6. モデル性能評価 

 予測精度の良し悪しを決定する誤差指標として，正規化平方平均二乗誤差

（Normalized Root Mean Squared Error，以後 NRMSE）を用いた．NRMSE は次式で

表す． 

NRMSE =
√1
𝑇
∑ ‖𝒅(𝑡) − 𝒚(𝑡)‖2

2𝑘+𝑇−1
𝑡=𝑘

√1
𝑇
∑ ‖𝒅(𝑡) − 𝒅̅‖

2

2𝑘+𝑇−1
𝑡=𝑘

 (2.44) 

ここで，分子は平方平均二乗誤差（Root Mean Squared Error，以後 RMSE）であり，

モデル出力と目標出力間の誤差指標である．𝑇は区間[𝑘, 𝑘 + 𝑇 − 1 ]の総タイムステ

ップ数である．RMSE は誤差を二乗しているため，絶対予測誤差平均に比べて外れ

値の影響が大きくなる．この RMSE を目標出力の標準偏差で正規化することで

NRMSE を求める．𝒅̅ = ∑ 𝒅(𝑛)/𝑇𝑇
𝑛=1 は目標出力の時間方向の平均である．NRMSE

が小さいほど，予測精度が高いことを示す． 
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第3章 ハイパーパラメータ探索 

第 2 章では，ESN モデルを設計するために必要なパラメータが複数登場した．線

形学習器によって最適化される出力結合重み行列𝑊out(𝑛)以外のパラメータは，

ESN の学習前に，設定しておく必要のあるパラメータである．このパラメータのこ

とをハイパーパラメータと呼ぶ．ハイパーパラメータの設定は，最初から固定した

値を用いても構わないが，高精度に予測できるモデルを構築するにはハイパーパラ

メータ探索が必要である．ハイパーパラメータ探索の流れを以下にしめす． 

1. まず各パラメータの探索空間を設定する． 

2. 探索空間内で，ハイパーパラメータの組み合わせを作成する 

3. その組み合わせをモデルに設定して，モデルの性能評価を行う． 

4. 1-3 を何度も繰り返すことで，一番性能がよかったハイパーパラメータを採用

する． 

 ハイパーパラメータ探索には，手順 2 の組み合わせの決定方法を工夫して，いか

に手順 4 の繰り返し回数を減らしながら，高性能のモデルを探してこられるかが重

要となる．次節以降で，ハイパーパラメータ探索の基本的な手法（グリッドサーチ

とランダムサーチ），ベイズ最適化手法について述べる． 
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3-1. グリッドサーチとランダムサーチ 

 グリッドサーチのイメージを図 3-1(a)に示す．2 つのハイパーパラメータαとβ

を仮定する．各ハイパーパラメータは探索範囲で離散値をとるように設定される．

グリッドサーチはその離散値の組み合わせをすべて試し，モデルの性能を評価する．

グリッドサーチの利点は，すべての組み合わせを試すため，一番性能の良いパラメ

ータを取得できることである．しかしながら，ハイパーパラメータの数が多い場合

や離散値間の幅を小さくしたい場合は，組み合わせの数が膨大になり，計算コスト

の増加につながってしまう[40]． 

 図 3-1(b)に示すようにランダムサーチは，すべての組み合わせを試すのではなく，

任意の試行回数内でランダムに組み合わせを抽出し評価を行う．この方法は，試行

回数を決めることで計算コストを削減することが出来る．一方で，試行回数が小さ

い場合は最適な組み合わせを見つけられない確率が上がってしまう．  

 

図 3-1 (a)グリッドサーチ (b)ランダムサーチのイメージ 
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3-2. ベイズ最適化 

 ベイズ最適化[41]はガウス過程回帰等を用いて，ハイパーパラメータの組み合わ

せと予測性能の関係を記述した獲得関数(Acquisition function)を推定する．その推定

をもとに次に探索を行うハイパーパラメータの組み合わせを決定する．ベイズ最適

化を用いた探索のイメージを図 3-2 に示す．ランダムサーチとは異なり，「探索と

活用」がベイズ最適化の特徴である．「活用」は獲得関数により予測性能がよかっ

た周辺領域の組み合わせを調べる．一方で，「探索」は局所解に陥るのを防ぐため

に情報の少ない領域の組み合わせを調べる．ベイズ最適化はグリッドサーチとラン

ダムサーチと比較して，効率よく予測性能の高いハイパーパラメータの組み合わせ

を探し出すことが出来たことが報告されている[42]． 

本研究では，獲得関数の構築に Tree-structured Parzen Estimator (TPE)[43]を採用し

て，ESN モデルのハイパーパラメータの最適化を行った．ベイズ最適化の実装に

は，オープンソースのハイパーパラメータ自動最適化フレームワーク

Optuna(Preferred Networks 社)[44]を使用した．実際のコーディングにおいて，Optuna

は最小化したい指標(NRMSE)などを関数の返り値に指定するだけで，ベイズ最適化

によるハイパーパラメータ探索を行うことができる．並列処理の実装や探索結果の

可視化にも優れるフレームワークである． 

 

図 3-2 ベイズ最適化のイメージ 
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第4章 実験 

4-1. 実験体系 

 実験データを取得するために，九州大学で開発した 200W 級のマグネティック型

ホールスラスタ[45]を用いた．加速チャネルは外径 56mm，内径 40mm であり，素

材は窒化ホウ素である．ホールスラスタの中心部に１つ，外側に４つのソレノイド

コイルを設置することで，加速チャネル内半径方向に放射状の磁場を形成する[46]．

コイル電流を変化させることで磁場密度を変えることを可能にする．電子源はホロ

カソード(HC252，Vecco 社)を使用し，ホールスラスタの中心軸に対して 45 度方向

に設置している．推進剤はキセノンを使用し，流量𝑚̇[sccm]の制御を行った． 

 作動条件は，コイル電流𝐼coil，放電電圧𝑉d[A]，推進剤流量𝑚̇[sccm]の３パラメー

タである．この 3 パラメータを変化させたときの推進性能を，ホールスラスタの作

動から取得する．推進性能は，放電電流𝐼𝑑と接地電位に対するカソード電位𝑉𝑐𝑔の 2

パラメータである．この２つのパラメータを作動条件のみで予測できるかを，ESN

モデルを用いて検証する． 

4-2. 計算環境 

 5 章以降での計算は，プロセッサ：Intel® Xeon® W-2235 CPU, 2.71，RAM：96.0 GB，

OS：Windows10 のデスクトップタイプの PC を使用した．Anaconda3 (Python3.8.5)

を使用し，必要なフレームワークは適宜 Anaconda 経由でインストールしている．

インストールした主要なフレームワークは，ベイズ最適化用の optuna2.10.0である． 

ベイズ最適化時に for 文を利用する場面では，計算時間短縮のため Python パッケー

ジの multiprocessing を使用して並列処理を行った．ただし，並列処理による計算時

間短縮に焦点を当てるのは本研究の趣旨から外れるので，並列処理の有無による比

較等は行っていない．以降で，計算時間の記述がある場合は multiprocessing による

並列処理は行っていないときの時間を記述することとする． 

 

4-3. 実験データ 

 ホールスラスタの作動実験から，2 パターンのデータセットを取得した．それぞ

れのデータセットについて，以下で図を用いながら述べる． 
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[データセット A] 

ローパスフィルタされた信号をサンプリング周波数 1 kHz で取得し，ダウンサン

プリングを行ってサンプリング周波数 40 Hz に変換している．放電電圧𝑉dは図 4-

1(a)に示すような変化をさせ，推進剤流量𝑚̇は 7 sccm (0.68 mg/s)で固定した．コイ

ル電流𝐼coilは図 4-1 (b)に示すように周波数 0.1 kHz で，0.5 A と 2.25 A の間を三角波

振動している．この作動条件に応答する𝐼𝑑を図 4-1 (c)，接地電位に対するカソード

電位𝑉𝑐𝑔を図 4-1(d)に示す．総タイムステップ数は 23200 ステップである． 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 4-1 データセット A (a) 𝑽𝐝 (b) 𝑰𝐜𝐨𝐢𝐥 (c) 𝑰𝒅 (d) 𝑽𝒄𝒈 
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[データセット B] 

ローパスフィルタされた信号をサンプリング周波数 2 kHz で取得し，ダウンサン

プリングを行ってサンプリング周波数 40 Hz に加工している．𝑉dを 300 V に固定し

て，𝑚̇は図 4-2(a)に示すような変化をさせる．コイル電流𝐼coilは図 4-2 (b)で示すよう

に周波数 0.1 Hz で，0.5 A と 2.25 A の間を三角波振動している．放電電流𝐼𝑑を図 4-

2 (c)，接地電位に対するカソード電位𝑉𝑐𝑔を図 4-2 (d)に示す．総タイムステップ数は

14000 ステップである． 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 4-2 データセット B (a) 𝒎̇ (b) 𝑰𝐜𝐨𝐢𝐥 (c) 𝑰𝒅 (d) 𝑽𝒄𝒈 
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第5章 結果および考察 

5-1. 推進性能の通常予測とサイクル予測 

 ESN モデルの入力𝒖(𝑛)に作動条件( 𝑉d , 𝑚̇ , 𝐼coil )，目標出力𝒅(𝑛)に𝐼dまたは𝑉cgを

設定して，モデル出力𝒚(𝑛)を得た．モデル出力𝒚(𝑛)が推進性能の予測値である．デ

ータセット A，B は，ESN の入力𝒖(𝑛)または目標出力𝒅(𝑛)と使われる前に，平均

0，分散 1 の標準化を施している．ESN モデルの予測方法は 2 種類を用意した． 

1 つ目は，時刻 nの作動条件から時刻 nの推進性能を予測するスタンダードな方

法である．以後，この予測に用いる ESN モデルを simpleESN と名付ける．simpleESN

を用いた予測のイメージを図 5-1 (a) に示す．また，表 5-1 に simpleESN のハイパ

ーパラメータと，探索区間を示す．この探索空間は，事前に文献[33]を参考にしな

がら，すべてのハイパーパラメータに対して，1 探索の試行回数 512 のベイズ最適

化を 512 探索して，最適化されたハイパーパラメータの分布を得て決定している．

この作業によって，探索空間が見当はずれの領域になること，探索空間が広くなっ

てしまうことを防いでいる． 

2 つ目の予測方法は，コイル電流𝐼coilの周期性を用いた方法である．データセッ

ト A とデータセット B のコイル電流は，周波数 0.1 Hz で振動しており，1 周期 400

ステップの離散データが存在する．この 1 サイクル分のデータの情報をすべて m

サイクル目の入力𝒖(𝑚)とし，m サイクル目の推進性能𝐼d，𝑉cgを一度 400 ステップ

分予測する．この予測モデルを cycle-groupedESN と名付け，予測のイメージを図 5-

1 (b) に示す．リザバー１とリザバー２の２つの独立したリザバーを用意する．放

電電圧𝑉dと推進剤流量𝑚̇は，図 4-1.2 で示すように，一定区間は一定値をとる．従

って，mサイクル目の入力は𝑉dと𝑚̇の平均をそれぞれ計算して，リザバー１への入

力𝒖1(𝑚)として，以下で表現する． 

𝒖1(𝑚) = (𝑉̅d(𝑚), 𝑚̅̇(𝑚))
⊤

∈  ℝ2 (5.1) 

mサイクル目の 400 ステップ分のコイル電流を𝐼coil(𝑛), 𝐼coil(𝑛 + 1),… , 𝐼coil(𝑛 + 399)

とした場合，リザバー2 への入力𝒖2(𝑚)にこの 400 ステップ分のコイル電流を入力

する． 

𝒖2(𝑚) = (𝐼coil(𝑛), 𝐼coil(𝑛 + 1),… , 𝐼coil(𝑛 + 399))
⊤
∈  ℝ400 (5.2) 

 𝒖1(𝑚)は 2 次元に対して，𝒖2(𝑚)は 400 次元である．𝒖1(𝑚)と𝒖2(𝑚)を 1 つのリザ

バーに入力してしまうと，次元数の少ない𝒖1(𝑚)の情報を反映できず予測精度が悪

くなると考えた．これを解消するために節 2-3 の groupedESN を採用し，𝒖1(𝑚)と

𝒖2(𝑚)を別々のリザバーに入力するモデルを構築した．実際，𝒖1(𝑚)と𝒖2(𝑚)を同

じリザバーに入力したところ，𝑁𝑥の値に大きく依存した不安定な予測を示す結果

を得ている(付録 D)．式(2.4)と同様に，リザバー1 の状態ベクトルの時間発展𝒙1(𝑚)，



27 

 

リザバー2 の状態ベクトルの時間発展𝒙2(𝑚)は次のように表現される． 

𝒙1(𝑚) = tanh (𝑊1𝒙1(𝑚 − 1) +𝑊1
in𝒖1(𝑚)) (5.3) 

𝒙2(𝑚) = tanh (𝑊2𝒙2(𝑚 − 1) +𝑊2
in𝒖2(𝑚)) (5.4) 

ここで，𝒙1(𝑚)  ∈  ℝ𝑁𝑥1 と𝒙2(𝑚)  ∈  ℝ𝑁𝑥2 であり，𝑁𝑥1と𝑁𝑥2は図中のリザバー 

１のノード数，リザバー２のノード数である．モデル出力𝒚(𝑛)は式(2.5)(2.8)より 

𝒚(𝑚) = 𝑊out(𝑚) (
𝒙1(𝑚)

𝒙2(𝑚)
) (5.5) 

として得る． 

 

(a) 

 

(b) 

 

図 5-1 推進性能予測 ESN モデル (a) simpleESN (b) cycle-groupeESN 
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cycle-groupedESN の設計に必要なハイパーパラメータの一覧を，探索区間ととも

に表 5-2 に示す．𝒙1(𝑚)と𝒙2(𝑚)のそれぞれでハイパーパラメータ探索を行ってい

る．このとき，探索空間は simpleESN のときと同様，あらかじめベイズ最適化を

512 探索行うことで決定している．表 5-1 と比べたときに，入力スケーリング𝑎inの

探索区間だけ異なるものを用意している．これは，最適な入力スケーリング𝑎inが

予測タスクの非線形性に依存するためである [33]．端的に述べると，cycle-

groupedESN はデータの加工を施したことで予測タスクの非線形性が simpleESN の

場合に比べて弱まったと考えられる． 𝑎inと非線形性の関係についての詳細は付録

E に任せる． 

 

表 5-1 simpleESN のハイパーパラメータ 

ハイパーパラメータ 探索区間 

入力スケーリング 𝑎in [1, 10] 

リザバーのノード数 𝑁𝑥 [5, 200] 

50 以降は 10 刻み 

結合確率 𝑝 [0.01,0.5] 

スペクトル半径 𝜌(𝑊) [0.8, 0.99] 

忘却係数 𝜆 [0.9, 0.9999] 

正則化項の係数 𝛿 [0.00001, 0.001] 

 

表 5-2 cycle-groupedESN のハイパーパラメータ 

ハイパーパラメータ 探索区間 

入力スケーリング 𝑎in1, 𝑎in2 [0.0001, 0.01] 

リザバーのノード数 𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2 [5, 200] 

50 以降は 10 刻み 

結合確率 𝑝1, 𝑝2 [0.01,0.5] 

スペクトル半径 𝜌1(𝑊1), 𝜌2(𝑊2) [0.8, 0.99] 

忘却係数 𝜆 [0.9, 0.9999] 

正則化項の係数 𝛿 [0.00001, 0.001] 
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5-2. リザバーのサイズ(𝑁𝑥)の最適化 

 5-1 で提示したハイパーパラメータの中でも，リザバーのノード数𝑁𝑥はモデルの

複雑性，言い換えると表現力を決定する重要なパラメータである．他のハイパーパ

ラメータも含めてハイパーパラメータ探索を実行してしまうと，限られた試行回数

では最適な𝑁𝑥を見つける前に探索が終わってしまう可能性が高い．また，𝑁𝑥は式

(2.4)や(2.40)からわかる通り，他のハイパーパラメータの決定にも影響を与える．

以上から，本研究では𝑁𝑥だけ個別に最適化する．具体的には，𝑁𝑥を区間[5, 200]の

間で変化させていき，𝑁𝑥を固定した後で他のハイパーパラメータを 512 回のベイ

ズ最適化で探索する．ここで，計算コスト削減のために，区間[5, 200]は[5, 50]まで

は 1 刻み，[50, 200]は 10 刻みで変化させている．𝑁𝑥に対する予測誤差 NRMSE を

求めた．ここで，NRMSE はテスト区間のタイムステップ（図 4.1，図 4.2 の Test と

表記した区間）の値とし，この区間のデータをテストデータと定義する．ただし，

放電電圧𝑉dまたは推進剤流量𝑚̇が変化しているサイクルは除いて算出している．以

降，テストデータと表記している場合はこの区間のことを指す．ここでは，目標出

力が放電電流𝐼dのときの結果を示している．目標出力が𝑉cgの結果は付録 F で示す．

以下に，データセットごとの結果を示す． 
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[データセット A] 

 𝑁𝑥に対する予測誤差 NRMSE のマップを図 5-2 に示す．simpleESN は，𝑁𝑥 = 9の

ときに NRMSE が最小値をとる．𝑁𝑥 =90 以降で急激に NRMSE が大きくなってい

るのが確認できる．これはモデルの表現力が高くなり過ぎて，過学習が発生してい

るからだと考えられる． 

Cycle-groupedESN は(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (50, 70)のときに最小値をとり，区間[50, 200]で

は(70, 150)である．図 5-2(b)より[5,50]の区間では，𝑁𝑥1が 5~8 の領域で NRMSE が

0.15以下と(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)の組が多く存在する．図 5-2(c)より[50,200]の区間では，NRMSE

が 0.15 以下となる領域がマップ全体に広く分布している． 

 

(a) 

 

(b) (c) 

  

図 5-2 𝑵𝒙に対する NRMSE マップ (データセット A)  (a) simpleESN                   

(b) cycle-groupedESN 区間[5,50]  (c) cycle-groupedESN 区間[50, 200] 
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[データセット B] 

 𝑁𝑥に対する予測誤差 NRMSE のマップを図 5-3 に示す． 図 5-3(a)に示すように

simpleESN は𝑁𝑥 = 200で急激な NRMSE の増加が起きている．区間[120, 180]付近で

再度計算を行い図 5-3(b)を得て，𝑁𝑥 = 167のときに NRMSE が最小値をとることが

わかった． 図 5-3(c)(d)より，Cycle-groupedESN は(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (30, 28)のときに最

小値をとり，区間[50, 200]では(90, 130)であった．しかしながら，マップ上のほと

んどの領域で NRMSE が 0.1 以下となるため，任意に(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)を決めたとしても

NRMSE が小さくなると予想される．これはモデル設計時に最適な(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)を探す

手間を省くことにつながる． 

 

(a) 

 

(b) (c) 

  

図 5-3 𝑵𝒙に対する NRMSE マップ (データセット B)  (a) simpleESN                   

(b) cycle-groupedESN 区間[5,50]  (c) cycle-groupedESN 区間[50, 200] 
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[まとめ] 

 データセットが異なれば最適な𝑁𝑥のマップの特徴もが変化するのが確認できた．

各データセットの共通点は 

1. simpleESN はデータセットによって最適な𝑁𝑥にばらつきがある．一定以上の大

きさ(データセット A は𝑁𝑥 = 90, データセット B は𝑁𝑥 = 200)になると，急激に

NRMSE が大きくなる． 

2. cycle-groupedESN の場合，NRMSE が小さい(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)が区間[50,200]のマップ上

の広い領域に存在する．したがって，区間[50,200]であれば，任意に𝑁𝑥を決めて

も NRMSE が小さい可能性が高い． 
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5-3. ベイズ最適化の結果 

 リザバーのノード数𝑁𝑥以外のハイパーパラメータは 3-2節のベイズ最適化を 512

試行することで最適化されたハイパーパラメータを決定している．本節では，デー

タセット A を用いて目標出力の放電電流𝐼dを予測する場合に絞って，ベイズ最適化

の結果を議論する．実際に，PPU の計算機でベイズ最適化を行う場合は 1 回のハイ

パーパラメータ探索で十分である．しかし，それでは ESN モデルを用いた推進性

能予測タスクにおけるベイズ最適化の特性を得ることが難しい．そこで，1 探索 512

試行のベイズ最適化を 512 探索行うことで，ベイズ最適化の結果をサンプル数 512

の分布として得ることにした．ここで，乱数シードを各探索で異なるものに設定し

ている．乱数シードとは疑似乱数を初期化するときの数値である．乱数シードを固

定すれば生成される乱数も固定され，乱数シードを変えると生成される乱数も変わ

る．以降は本予測タスクのベイズ最適化の履歴，ハイパーパラメータの重要度

importance，cycle-groupedESN のハイパーパラメータの分布を見ていく． 

 まず，ベイズ最適化の探索履歴を図 5-4 に示す．simpleESN( 𝑁𝑥 = 9)と cycle-

groupedESN((𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (6, 31))の 2つ比較した．図 5-4の横軸は試行回数(512回)，

縦軸がベイズ最適化区間のNRMSEである．このNRMSEはテストデータのNRMSE

とは異なり，ベイズ最適化中に算出される 1～16400ステップ間のNRMSEである．

各試行で，512 探索分の分布が得られるので，ノンパラメトリックな方法で中央値

と両側 95 %予測区間を算出した．図 5-4 からわかる通り，どちらのモデルも 50 試

行あたりの早い段階で，NRMSE が収束している．また，simpleESN の方が 両側

95 %予測区間が狭く，初期条件に依らず最終的には NRMSE = 0.0651 に近い値に収

束することがわかる． 

 

 

図 5-4 ベイズ最適化の探索履歴 
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次に，各ハイパーパラメータの調節が予測精度の向上に寄与したかを調査した．

これはハイパーパラメータの importance という指標で評価される．対象のハイパー

パラメータの importance はすべてハイパーパラメータの importance に対しての割

合で表現されるため，0 から 1 の間の数値をとる．importance が大きいハイパーパ

ラメータほど，そのパラメータの調節次第で予測精度が大幅に変わることを意味す

る．したがって，importance が上位のハイパーパラメータは，適切な値の設定がモ

デル設計時に必要になる．fANOVA というアルゴリズム[47]を用いて，本実験の

importance は導出している．図 5-5 に 512 探索して得たハイパーパラメータの

importance の分布を示す．図 5-5(a)が simpleESN，図 5-5(b)が cycle-groupedESN の結

果である．simpleESN は入力スケーリング𝑎inと結合確率𝑝が importance > 0.5 以上と

なる回数が多い．また，cycle-groupedESN はリザバー１の入力スケーリング𝑎in1が

importance > 0.5 となる回数が多い．したがって，今回のベイズ最適化では

simpleESN は𝑎inと𝑝が importance 上位のハイパーパラメータ，cycle-groupedESN は

𝑎in1が importance 上位のハイパーパラメータであるといえる． 

 𝑎inが式(2.4)の入力結合重み𝑊inのスケーリングを決定するため，新たなリザバー

状態ベクトル𝒙(𝑛)に対する既存のリザバー状態ベクトル𝒙(𝑛 − 1)と新たな入力

𝒖(𝑛)の影響度合いを決定する．結合確率𝑝はリザバーのスパース性を決定し，モデ

ルの表現力の多様性を決定するため，𝑝も importance 上位のパラメータになったと

考える． 

ただし，この importance の解釈には注意が必要である．本研究の各ハイパーパラ

メータの探索空間は任意に決定した．この場合，モデル性能が大幅に向上する領域

と悪化する領域の２つが共存した探索空間をもつハイパーパラメータと，モデル性

能がほとんど探索空間内ではほとんど変化しないハイパーパラメータの 2 通りが

存在する可能性が高い．前者は importance が大きくなる一方で，後者は小さくなる．

しかし，後者の探索空間を調節することでモデル性能が大幅に向上（もしくは悪化）

する領域も含むようになり，importance も大きくなるのではないかと考える．した

がって，探索空間を変える，調節するハイパーパラメータを現状の 5 つから減ら

す，といった方法を用いた追加の調査が必要である． 
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(a) (b) 

  

図 5-5 importance の分布 (a) simpleESN (b) cycle-groupedESN 
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 次に，cycle-groupedESN の最適化されたハイパーパラメータに，リザバー１とリ

ザバー２で違いが見られるか確認した．図 5-6に入力スケーリング𝑎in，結合確率𝑝，

スペクトル半径𝜌(𝑊)の 3 つのハイパーパラメータの分布を示す． 

図 5-6(a)より，入力スケーリング𝑎in1は探索空間[0.0001, 0.01]の上限，𝑎in2は探索

空間の下限周辺に分布が偏っている．どちらも探索空間の範囲外に分布の裾が広が

っている可能性が高い．この結果から，式(5.1)(5.2)で示したリザバー１の入力𝒖1(𝑚)

はリザバー2 の入力𝒖2(𝑚)よりも活性化関数 tanh(-)の非線形の強い領域での変換が

適していることがわかる．𝑎inと非線形性の関係は付録 E を参照されたい． 

図 5-6(b)より結合確率𝑝もリザバー１とリザバー２で分布に違いは見られる．𝑝2

は𝑝1に比べて密なリザバー状態を好む．一方，図 5-6 からスペクトル半径𝜌(𝑊)は， 

𝜌1(𝑊)と𝜌2(𝑊)の両者とも探索空間内に一様に分布している傾向が見られる．この

傾向が探索空間を広げても同様なのかはさらなる検証が必要である． 

 

(a) (b) 

  

(c)  

 

 

図 5-6 cycle-groupedESNの最適ハイパーパラメータ分布 (a) 𝒂𝐢𝐧 (b) 𝒑 (c) 𝝆(𝑾) 
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5-4. 探索するデータ区間 

 5-2 節と 5-3 節のベイズ最適化は，図 4-1~4-2 で Bayesian optimization と示した区

間のデータを用いている．データセット Aは 16400ステップまでのデータである． 

ESN モデルの空間計算量は𝒪(𝑁𝑥
2𝑇)であり，𝑇は学習につかうタイムステップ数で

ある[34]．したがって，学習させるタイムステップ数を減らすことで計算時間の短

縮に繋がる．そこで，本節ではデータセット A を用いて学習させるデータ区間を

減らした場合に予測精度 NRMSE がどういう反応を示すかを調査した．データセッ

ト A では，放電電圧が切り替わるタイミングである 3600，6400，10000，13600，

16400ステップ目でデータを区切り 1ステップ目から各区切りステップまでをひと

つのデータセットとした．つまりタイムステップ数が 3600，6400，10000，13600，

16400 の 5 パターンのデータセットを用意した．モデルは simpleESN と cycle-

groupedESN の 2 種類を使用し，乱数シードを変えながら 512 探索のベイズ最適化

を 10 探索ずつ行った．5-2 節の調査での NRMSE が最小値だったノード数𝑁xを採

用し，simpleESN は 𝑁𝑥 = 9，cycle-groupedESN は(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (50, 70)に設定してい

る． 

表 5-3 に simpleESN モデルの 10 点分のテストデータの NRMSE の中央値と標準

偏差，NMRSE の平均を示す．NRMSE の中央値に差は見られないが，標準偏差が

タイムステップ数によって異なる．これはタイムステップ数が 3600 のときに

NRMSE = 3.24，13600 のときに NRMSE = 0.588 の外れ値を含むためである．外れ

値の場合も探索自体は上手くいっていたため，この外れ値は予測時に発生するもの

だと考える．ホールスラスタの電源制御においては，予期せぬ外れ値による誤作動

は避けなければならない．  

次に，表 5-4 に cycle-groupedESN モデルの結果を示す．こちらはタイムステップ

数が増えるにつれて NRMSE が小さくなっている．これは，RLS アルゴリズムによ

る出力結合重み𝑊outの更新頻度に起因していると考える．simpleESN は 1 サイクル

で 400 回更新するのに対して，cycle-groupedESN は 1 サイクルで 1 回の更新であ

る．したがって，cycle-groupedESN はデータ数が増えることで更なる NRMSE の減

少が見込める．標準偏差に関しては，simpleESN のタイムステップ数(3600，13600)

で見られた外れ値が cycle-groupedESN では存在しないため，どのタイムステップ

数も 10 の−2乗オーダーの値をとっている．しかしながら，この値は simpleESN の

外れ値のないタイムステップ数(6400，10000，16400)の場合と比べて一桁大きい． 

また，図 5-7 にタイムステップ数と NRMSE の関係を示した図を示す．横軸がタ

イムステップ数であり，縦軸が NRMSE である．ただし，simpleESN のタイムステ

ップ数が 3600 のときの NRMSE = 3.24，13600 のときの NRMSE = 0.588 の外れ値

は表示していない．cycle-groupedESN の方が simpleESN よりもばらついてるのがわ

かる．ただし，simpleESN は高い頻度(10 回中 0~1 回)で，予測が上手くいかないケ

ースがあるため，安定性の観点では cycle-groupedESN が優れているといえる． 
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表 5-3 ベイズ最適化に用いるタイムステップ数を変えたときの 

NRMSE と探索時間 

（データセット A, simpleESN, 𝑵𝒙 = 𝟗） 

タイムステップ数 NRMSE の中央値 NRMSE の標準偏差 探索時間 [秒] 

3600 0.0459 9.59×10-1 83 

6400 0.0413 1.33×10-3 139 

10000 0.0422 1.77×10-3 210 

13600 0.0427 1.63×10-1 283 

16400 0.0407 5.66×10-3 339 

 

表 5-4 ベイズ最適化に用いるタイムステップ数を変えたときの 

NRMSE と探索時間 

（データセット A, cycle-groupedESN, (𝑵𝒙𝟏, 𝑵𝒙𝟐) = (𝟓𝟎, 𝟕𝟎)） 

タイムステップ数 NRMSE の中央値 NRMSE の標準偏差 探索時間 [秒] 

3600 0.2624 2.63×10-2 20 

6400 0.2512 3.60×10-2 22 

10000 0.1949 1.82×10-2 24 

13600 0.1871 2.04×10-2 27 

16400 0.1773 3.20×10-2 29 

 

 

図 5-7 ベイズ最適化に用いるタイムステップ数と NRMSE の関係 
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5-5. Long Short-Term Memory (LSTM)モデル 

 ESN モデルの比較として，LSTM モデルを用意した．この LSTM モデルも，1 つ

データが加わるたびに学習パラメータを更新するオンライン学習行った．LSTM の

入力𝒖(𝑛)は， 

𝒖(𝑛) = [𝑉d(𝑛 − 9), … , 𝑉d(𝑛), 𝑚̇(𝑛 − 9),… , 𝑚̇(𝑛), 𝐼coil(𝑛 − 9),… , 𝐼coil(𝑛)]
⊤  ∈  ℝ30 (5.6) 

と表現しており，これは現在のタイムステップ𝑛から遡って 10 ステップの作動条

件を入力していることを意味する．この遡るタイムステップ数 (今回は 10)は

window size と呼ばれ，LSTM のハイパーパラメータである．最適な window size の

調節も必要だが，LSTM のハイパーパラメータは 1 試行で膨大な計算時間がかかる

ため本研究では行っていない．事前に window size が 10 と 100 の 2 パターンを試

し，NRMSE が小さかった window size = 10 を採用している．表 5-5 に LSTM の本

実験の設定を示す．隠れ層のユニット数を増やせば，リザバーのノード数𝑁𝑥と同様

表現力は高まるが計算コストも増えてしまう．ドロップアウト率は，過学習を抑制

するためにユニット間の信号を遮断する確率のことを指す．学習アルゴリズムは

Adam (Adaptive moment)[48]を採用した． 

表 5-5 LSTM の諸設定 

ハイパーパラメータ  

window size 10 

隠れ層のユニット数 50 

ドロップアウト率 0.1 

学習アルゴリズム Adam 

 

  



40 

 

5-6. 放電電圧𝑉dが変化するときの予測結果 

 データセット A を用いたときの予測結果を示す．データセット A は，推進剤流

量を 7sccm で固定し，放電電圧を変化させている．詳しくは図 4-1 を参照する． 

 予測結果は simpleESN，cycle-groupedESN，LSTM の 3 種類のモデルのモデル出

力を比較している．目標出力𝒅(𝑛)は推進性能の放電電流𝐼dと接地電位に対するカソ

ード電位𝑉cgの 2 種類である．入力𝒖(𝑛)は作動条件（推進剤流量𝑚̇，放電電圧𝑉d，コ

イル電流𝐼c）とした．ここで，推進性能と作動条件のすべては平均 0，分散 1，とな

る標準化をデータの前処理で施している． 

 以下で，目標出力が放電電流𝐼dかカソード電圧𝑉cgの場合に分けて予測結果を提示

する． 

 

[目標出力：放電電流𝐼d] 

ノード数は 5-2 節の𝑁𝑥と NRMSE のマッピング結果から，NRMSE が最小だった

𝑁𝑥を採用している．simpleESN は，[5, 50]の範囲から𝑁𝑥 = 9，[50, 200]の範囲から

𝑁𝑥 = 60を採用し予測結果を比較した．同様に，cycle-groupedESN のノード数は，

[5, 50]の範囲から(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (6, 31)，[50, 200]の範囲から(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (50, 70)を採

用している．他のハイパーパラメータは 512 試行のベイズ最適化 1 探索で最適化し

た． 

 表 5-6 に各モデルのテストデータに対する NRMSE と学習時間を示している．

ESN の学習時間は，1~16400 ステップのデータを用いて 512 試行のベイズ最適化し

た計算時間を含んでいる．LSTM はすべてのタイムステップを 1 度きりオンライン

学習を行った時間である．simpleESN と cycle-groupedESN は両者とも LSTM より

も NRMSE が小さく． 𝑁𝑥 = 9のときの simpleESN の NRMSE が一番小さい．学習

時間に関しては，cycle-groupedESN はベイズ最適化なしの LSTM よりも 2 桁，

simpleESN よりも 1 桁のオーダーで小さい．これは cycle-groupedESN の学習に用い

るタイムステップ数𝑇が simpleESN の 1/400 であるからである．simpleESN の空間

計算量は𝒪(𝑁𝑥
2𝑇)，cycle-groupedESN は𝒪((𝑁𝑥1, +𝑁𝑥2)

2𝑇)と表されるため[34]，ノー

ド数𝑁𝑥と総タイムステップ数𝑇が計算時間を決定する要因となる．本研究のデータ

セットはサンプリング周波数 40Hzだった．より高いサンプリング周波数のデータ， 

simpleESN と cycle-groupedESN の計算時間の差はより顕著になると考えられる． 

 図 5-8(a) に 19600~21200 ステップ，図 5-8 (b)に 20800~21200 ステップでの，目

標出力(黒色)と simpleESN(緑色とオレンジ色)と LSTM(青)のモデル出力をプロット

する．simpleESN は LSTM と比較して当てはまりがいいのがわかる．また，図中に

赤丸で示した放電電流の急激な揺らぎを予測することが出来ている．しかし，ノー

ド数𝑁𝑥 = 60の場合は，𝑁𝑥 = 9のときと比較して，モデル出力が細かく振動してい

るのがわかる．これは，データの複雑性に対して，モデルの複雑性が大きくなり過

ぎる過学習現象が起きているからだと考えられる． 
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同様に，図 5-8 (b) (c) に cycle-groupedESN のモデル出力をプロットする . 

19600~20000 ステップの間は放電電圧が変化しているサイクルなので，当てはまり

が悪い．放電電圧の遷移が終わった 20000 ステップ以降のサイクルは，徐々に当て

はまりが良くなっている．これは RLS アルゴリズムによるオンライン学習の特徴

である．データが入ってくるたびに学習パラメータを更新するため，徐々に予測精

度が向上していく．  

 

表 5-6 目標出力𝑰𝐝のときの予測結果の比較(データセット A) 

モデル 𝑁𝑥 

(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) 

NRMSE 計算時間[秒] 

simpleESN  9 0.0407 303 

simpleESN  60 0.0584 638 

cycle-groupedESN  6, 31 0.1179 24 

cycle-groupedESN  50, 70   0.0912 39 

LSTM - 0.4640 2533 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 5-8 目標出力𝑰𝐝とモデル出力の比較(データセット A) 

(a) (b) simpleESN (c) (d) cycle-groupedESN 

急激な揺らぎ 

急激な揺らぎ 
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[目標出力：カソード電位𝑉cg] 

simpleESN は，[5, 50]の範囲から𝑁𝑥 = 11，[50, 200]の範囲から𝑁𝑥 = 60を採用し

た．同様に，cycle-groupedESN は，[5,50]の範囲から(𝑁𝑥1,  𝑁𝑥2) = (7, 45)，[50, 200]

の範囲から(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (50, 70)を採用した．  

 表 5-7 に各モデルのテストデータに対する NRMSE と学習時間を示している．目

標出力が放電電流𝐼dのときと同様，どちらの ESN モデルの NRMSE は LSTM より

も小さく，𝑁𝑥 = 9の simpleESN が一番小さいモデルである． 計算時間に関しては，

cycle-groupedESN が一番小さいという結果になった． 

図 5-9 (a) に simpleESNモデル出力をプロットする．放電電流𝐼dのときと同様に，

simpleESN は LSTM と比較して当てはまりがいいのがわかる．ノード数𝑁𝑥 = 11の

ときに一番当てはまりが良い．ただ，𝑁𝑥 = 11の場合でも，図中の赤丸で示す 20100，

20500，20900 ステップ付近の𝑉cgが立ち上がるところの予測の当てはまりが悪い． 

同様に，図 5-9 (b) に cycle-groupedESN のモデル出力をプロットする．こちらも

放電電流を予測した結果のときと同様にサイクルが増えるにつれて，当てはまりが

よくなっている． ただし， 21070 ステップ付近の𝑉cgが急激に下がり一定となる区

間で，両方の ESN モデル出力がアンダーシュートする現象が見られた． 

 

表 5-7 目標出力𝑽𝐜𝐠のときの予測結果の比較(データセット A) 

モデル 𝑁𝑥 

(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) 

NRMSE 計算時間[秒] 

simpleESN  11 0.0981 305 

simpleESN  60 0.3227 598 

cycle-groupedESN  7, 45 0.3690 26 

cycle-groupedESN  50, 70   0.4225 37 

LSTM - 0.6832 2756 
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(a) 

 

(b)  

 

(c) 

 

(d)  

 

図 5-9 目標出力𝑽𝐜𝐠とモデル出力の比較(データセット A) 

(a) (b) simpleESN (c) (d) cycle-groupedESN 

アンダーシュート 

アンダーシュート 
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5-7. 推進剤流量𝑚̇が変化するときの予測結果 

 データセット B を用いたときの予測結果を示す．データセット A は，放電電圧

を 300 V で固定し，推進剤流量を変化させている．詳しくは図 4-2 を参照．データ

セット以外は 5-6 節と同一の条件での結果を以下で示すため，条件設定等の説明は

最小限に留める． 

 

[目標出力：放電電流𝐼d] 

 表 5-8 にテストデータの NRMSE と学習時間を示す．テストデータは図 4-2 のか

ら 11200~24000 ステップである．学習時間は，1~10400 ステップのデータを用いて

512 試行のベイズ最適化を行った計算時間を含んでいる．ESN モデルは両者とも

LSTM より NRMSE が小さく，(𝑁𝑥1,  𝑁𝑥2) = (50, 10)の cycle-groupedESN の NRMSE

が一番小さい．また，計算時間もこの条件のモデルが一番小さく，512 試行の探索

を 21 秒で終えることが出来ている．  

図 5-10(a)に simlpleESN，図 5-10(b)に cycle-groupedESN のモデル出力のプロット

を示す．目標出力𝐼dはパルスの立ち上がり前と立ち下がり後に放電電流が沈み込む

現象が見られる(図 5-10 の赤印)．simpleESN と cycle-groupedESN は両者ともこの沈

むこみを予測することが出来ている．cycle-groupedESN が simpleESN よりも精度良

く予測できたのは，各サイクルでの沈み込みの形が似ていたからだと考える．  

 

表 5-8 目標出力𝑰𝐝のときの予測結果の比較(データセット B) 

モデル 𝑁𝑥 

(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) 

NRMSE 計算時間[秒] 

simpleESN  49 0.0445 241 

simpleESN  167 0.0340 1132 

cycle-groupedESN  50, 10 0.0176 21 

cycle-groupedESN  50, 200 0.0224 66 

LSTM - 0.2803 1695 

 

  



46 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 5-10 目標出力𝑰𝐝とモデル出力の比較(データセット B) 

(a) (b) simpleESN (c) (d) cycle-groupedESN 
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[目標出力：カソード電位𝑉cg] 

表 5-9 に各モデルのテストデータに対する NRMSE と学習時間を示している. 

cycle-groupedESN を用いて(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (50, 150)に設定した時が， NRMSE が一番

小さい． 

図 5-11 に simpleESNと cycle-groupedESNのモデル出力と目標出力𝑉cgをプロット

する．10400~11200 ステップまでは，推進剤流量が増加しているサイクルである．

cycle-groupedESN はこのサイクル間の予測は上手くいっていないが，推進剤流量が

一定となるとサイクルを重ねるごとに当てはまりが良くなった．また，ESN のどち

らのモデルも，𝑉cgが−50 V付近まで大きく沈みこむ現象も予測することが出来た．

カソードの損耗を抑制するためには，このような沈み込んだ領域での作動は避けな

ければならない．したがって，この沈み込みを作動条件のみで表現できる予測モデ

ルの構築は，モデルの良し悪しを決める重要な指針である． 

 

表 5-9 目標出力𝑽𝐜𝐠のときの予測結果の比較(データセット B) 

モデル 𝑁𝑥 

(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) 

NRMSE 計算時間[秒] 

simpleESN  44 0.2077 244 

simpleESN  174 0.1392 1249 

cycle-groupedESN  6, 44 0.0550 20 

cycle-groupedESN  50, 150   0.0533 50 

LSTM - 0.9261 2071 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 5-11 目標出力𝑽𝐜𝐠とモデル出力の比較(データセット B) 

(a) (b) simpleESN (c) (d) cycle-groupedESN 
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5-8. simpleESN と cycle-groupedESN の比較考察 

 本節では，5-2~5.8 節で得られた結果をもとに，実際に SA-PPU の最適作動条件

下での電源制御に simpleESN と cycle-groupedESN を用いた際のそれぞれのメリッ

ト，デメリットを考察する． 

 

[simpleESN] 

 5-6 節の表 5-6，表 5-7 からわかる通り，高精度の推進性能予測が可能であること

が利点である．ただし，5-2 節の図 5-2 で示すように，𝑁𝑥の最適化が上手くいかな

いと急激に予測精度が悪くなってしまう． 

また，図 5-2 と図 5-3 の比較より，用いるデータセットによって最適な𝑁𝑥が大き

く異なることがわかる．データセット A の場合は𝑁𝑥 = 9，データセット B の場合

は𝑁𝑥 = 167である．この結果は，新しいデータセットを用意した場合には，その都

度𝑁𝑥の最適化が必要になることを示唆している． 

まとめると，simpleESN は高精度の予測を可能にするモデルだが，ハイパーパラ

メータの設定を厳密に行う必要があるモデルでもある． 

 

[cycle-groupedESN] 

 データセット B のように，各サイクルの波形が似た形の場合は，simpleESN より

予測精度が良いと結果を得た(5-7 節の表 5-8，表 5-9)．また，simpleESN に比べて

計算時間が 1/10 程度というのも大きな利点である．この計算時間の差は，1 サイク

ル内のデータ点数が増えればより顕著になる．  

 5-2 節の図 5-2 と図 5-3 より，cycle-groupedESN は(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)が比較的大きくても

simpleESN で見られた予測精度の悪化みられないことがわかる．また，NRMSE 小

さい領域がマップ上に広く分布しているため，厳密な(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)の設定をしなくて

も，ある程度の予測精度を保てることが考えられる． 

 まとめると，cylce-groupedESN は計算時間の観点で優れており，用いるデータセ

ットによっては simpleESN よりも高精度の予測が可能である．また，ハイパーパラ

メータの設定において，simpleESN ほどの厳密さは求められないと考えられる． 
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第6章 結論 

 本研究では，200W 級ホールスラスタの推進性能予測において，再帰型ニューラ

ルネットワーク(RNN)の Echo State Network (ESN) モデルが有効であるかを評価し

た．評価指標は予測精度と計算コストの 2 点である．比較対象は同じく RNN の

Long Short-Term Memory(LSTM)とし，ESN モデルは通常の simpleESN とリザバー

を 2 層並列に並べ 1 サイクル分の情報を一度に入力する cycle-groupedESN の 2 種

類を用意した．また，ESN モデルの設計は，リザバーのノード数𝑁𝑥の最適化マップ

の作成およびベイズ最適化を用いたハイパーパラメータ探索を組み合わせること

で，予測精度の向上を図った．予測に用いるデータセット A は放電電圧，データセ

ット B は推進剤流量が一定時間ごとに変化するデータであり，推進性能の放電電

流𝐼dもしくは接地電位に対するカソード電位𝑉cgを目標出力として予測した．以下に，

得られた結果をまとめる． 

1. リザバーのノード数𝑁𝑥の最適化マップを作成した．simpleESN はデータセッ

ト A の場合，𝐼d予測で𝑁𝑥 = 9，𝑉cg予測で𝑁𝑥 =11 のときに誤差を示す正規化平

方平均二乗誤差(NRMSE)が最小となった．一方でデータセット B の場合は，

𝐼d予測で𝑁𝑥 = 167，𝑉cg予測で𝑁𝑥 =174 となった．これはデータセットに依っ

て最適な𝑁𝑥が大きく変化してしまうことを示唆する．Cycle-groupedESN の

NRMSE が小さくなる(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)の組み合わせは，区間[50, 200]のマップ全体に

広く分布しているのが確認できた．これはデータセット A，B に共通した特

徴である．(5-2 節) 
2. 512 試行のベイズ最適化を 512 探索行った結果，入力スケーリング𝑎inとリザ

バーのリカレント結合重み𝑊の非ゼロ要素確率𝑝の 2 パラメータが，NRMSE

の減少に大きく寄与しているパラメータだと判明した．この結果は，他のデ

ータセット等で更なる検討が必要だと考える．(5-3 節) 
3. ベイズ最適化に用いるタイムステップ数を変化させたときの NRMSE を取得

した．simpleESN はタイムステップ数を変化させても NRMSE に変化は見られ

なかった．一方で cycle-groupedESN はタイムステップ数を増やすことで

NRMSE の減少が確認できた．(5-4 節) 
4. テストデータに対するモデルの予測結果から，simpleESN，cycle-groupedESN

の両者は LSTM に比べて NRMSE が小さいという結果を得た．また，512 試行

のベイズ最適化を行った ESN モデルの計算時間はハイパーパラメータ探索を

行っていない LSTM より小さかった．(5-6.7 節) 
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5. simpleESN と cycle-groupedESN を比較した．データセット A の場合は

simpleESN の方が予測精度は良かった． 𝐼d予測のとき NRMSE = 0.0407，𝑉cg予

測のとき NRMSE = 0.0981 だった．一方で，データセット B の場合は cycle-

groupedESN の方が予測精度は良かった．𝐼d予測のとき NRMSE = 0.0176，𝑉cg

予測のとき NRMSE = 0.0533 だった．計算時間を比較すると，cycle-

groupedESN の計算時間は総じて simpleESN の計算時間より 1 桁小さくするこ

とに成功した．(5-6.7 節) 

 以上の結果から，ESN モデル，特に計算コストの観点で cycle-groupedESN は自

律型電源処理ユニット(SA-PPU)の機能のひとつ，最適作動条件下での電源制御の

実現可能性を高める予測モデルあることがわかった．また，𝑁𝑥の最適マップやベ

イズ最適化によって得た知見は，今後の ESN モデル設計を効率的に進める指針に

なりうると考える．  
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付録 

A. 各種パラメータの導出 

式(1.1)はチャネル内部で電子が𝐄 × 𝐁ドリフトをする条件である．𝜔𝑒𝜏𝑒は電子が

衝突間で旋回運動する回数を意味し，各パラメータは， 

𝜏𝑒 =
1

𝜎e𝑛𝑣e
 (A. 1) 

𝜔e =
𝑒𝐵

𝑚e
 (A. 2) 

と表せる．ここで，σe[𝑚
2]は電子の衝突断面積, n[𝑚−3]は中性粒子密度，𝑣e [m/s]は

電子の速度，eは電気素量，𝐵[T]は磁場，𝑚e [kg]は電子の質量である．また電子の

速度𝑣𝑒はチャネル内電子を Boltzmann 分布に従うと仮定して次式で表す． 

𝑣e = √
2𝑘𝐵𝑇𝑒
𝑚e

 (A. 3) 

 式(1.2)は電子を磁場によって加速チャネル内にトラップし，かつイオンが磁場に

トラップされることなく加速チャネル外へ放出される条件を表している．電子とイ

オンのラーマ―半径𝑟𝑒と𝑟𝑖はそれぞれ， 

𝑟e =
𝑚𝑒𝑣𝑒
𝑒𝐵

 (A. 4) 

𝑟𝑖 =
𝑚𝑖𝑣𝑖
𝑒𝐵

 (A. 5) 

と表す．ここで，𝑚𝑒[kg]と𝑚𝑖[kg]は電子とイオンの質量，𝑣𝑒[m/s]と𝑣𝑖[m/s]は電子

とイオンの速度である．イオンの速度𝑣𝑖は，イオンの熱速度が電場による速度に比

べて無視できるほど小さいと仮定した場合， 

𝑣𝑖 = √
2𝑒𝑉𝑚
𝑚𝑖

 (A. 6) 

と表現される．ここで， 𝑉𝑚[V]はイオンの平均加速電圧である．式

(A.1)( A.4)( A.5)( A.6)より，式(1.2)は次式に置き換えることができる． 

√2𝑚𝑒𝑘𝐵𝑇𝑒
𝑒

≪ 𝐿𝐵 ≪ √
2𝑚𝑖𝑉𝑚
𝑒

 (A. 7) 

 式(1.3)は加速チャネル内でイオンが中性粒子と衝突しないための条件である．イ

オン中性粒子との衝突断面積を𝜎𝑖としたらイオンの平均自由工程𝜆𝑚は次式で表す． 

𝜆𝑚 =
1

4√2

1

𝜎𝑖𝑛
 (A. 8) 
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B.  過学習 

 過学習は，モデルの表現力が高くなりすぎる起きる現象である．機械学習は，既

存の訓練データを用いてモデルを学習させる．多数のノードを用いて，モデル出力

と目標出力の誤差が最小になるように学習を進める．このとき，モデルの表現力が

高すぎて訓練データに対して当てはまりが良すぎてしまうと，未知のテストデータ

に対しての予測精度が悪くなってしまう現象が起きてしまう．イメージしやすいの

は，多項式フィッテイングである．図 B で示すように，本来は２次の多項式で表現

するのが正しいが，この次数を高くすると青線のようなフィッテイングをしてしま

う．これが過学習のわかりやすいイメージである． 

 この過学習を防ぐために，2-4 節のリッジ回帰では，式(2.15)の右辺第２項に正則

化項を用意することで，結合重みが大きくなりすぎるのを防ぐことで，過学習が起

きないようにしている． 

 
図 B 過学習のイメージ 
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C.  𝑊の要素を決定する分布と予測性能の関係 

 リザバーのリカレント結合重み行列𝑊の非ゼロ要素の分布を変えたときの予測

精度の違いを確認するために以下の実験を行った． 

ESN モデルを用いて放電電流の予測を行った．入力データは 1 ステップ前のコイ

ル電流である．全データは 300 タイムステップあり，前半の 240 ステップを学習デ

ータとした．活性化関数は𝑓 = tanhとし，線形学習器はリッジ回帰(𝛽 = 0.001)を用

いた．ESN の構築に必要な他のハイパーパラメータ(𝑁𝑥，𝑝，𝑎in，𝜌(𝑊)，𝛽)はベイ

ズ最適化を 500 試行することで得た．図 C に以下の 3 種類の分布を用いたときの

予測結果を示す．3 種類の分布とは，区間[−1, 1]の一様分布，平均 0，分散1の正

規分布，{−1,1}からランダムに選択する二値分布である．それぞれのテストデータ

に対する NRMSE は，一様分布は 0.186，正規分布は 0.168，二値分布は 0.184 だっ

た．若干に正規分布の予測精度が高いが，顕著な差は見られず，この優劣もデータ

やハイパーパラメータの探索方法が変われば，変動すると考える． 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

図 C 放電電流の予測結果 (a) 一様分布 (b) 正規分布 (c) 二値分布 
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D. Cycle-simpleESN 

 5-1 節で示したサイクル予測を，通常の simpleESN で行った時の結果を示す．5-

2 節と同様に，リザバーのノード数𝑁𝑥をスライドさせながら 512 探索のベイズ最適

化を用いて，ESN モデルの設計を行っている．図 D に，𝑁𝑥と NRMSE の関係を示

す．𝑁𝑥 = 50, 60付近で NRMSE の減少が見られたが，それ以外の𝑁𝑥では NRMSE が

非常に大きい．𝑁𝑥 = 50の場合の cycle-simpleNRMSE は 0.0852，表 5-5 の cycle-

groupedESN が 0.0912 である．𝑁𝑥が最適値をとっているときの予測精度は悪くない

ことがわかるが，図 D のように 𝑁𝑥の最適区間から外れると，急激に予測精度が悪

くなるため，今回は予測の安定性の観点から cycle-simpleESN の更なる検討を行っ

ていない． 

 

図 D 𝑵𝒙と NRMSE の関係 
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E. 入力スケーリング𝑎inと非線形性の関係 

表 5-1 と表 5-2 で示すように，cycle-groupedESN の最適な入力スケーリング𝑎inは

simpleESN の𝑎inよりもはるかに小さい．これは，リザバー応答がどの程度非線形で

あるかが，最適な入力スケーリング𝑎inを決定するためである．予測タスクが線形

に近い場合，活性化関数の線形に近い部分で式(2.4)のリザバーの状態ベクトル𝒙(𝑛)

を更新する必要がある．図 2-3 に示す tanh(-)の場合，リザバーの状態は 0 点付近で

線形に変換される．入力結合重み𝑊inのスケーリングを小さくすることで，0 点付

近での変換が可能になる．一方で，予測タスクの非線形が強い場合は𝑊inのスケー

リングを大きくして，−1，1付近の非線形性が高い状態での変換が求められる[33]． 

予測タスクの非線形性を知るために，simpleESN と cycle-groupedESN のリザバー

2 を用いて，入力データとリザバー状態の関係を調べた．データセット A の放電電

流𝐼dをモデル出力としている．両モデルともハイパーパラメータは 𝑎in = 0.1，𝑝 =

0.1，ρ(𝑊) = 0.9，λ = 0.99, δ = 0.00001とした．リザバーノード数𝑁𝑥は simpleESN

が 9，cycle-groupedESN のリザバー層 2 が 70 である．図 E(a)は simpleESN の全タ

イムステップの入力𝒖に対するリザバー状態ベクトルの任意の成分𝑥の応答を示し

ている．リザバー状態ベクトルの成分𝑥に関しては，任意の 3 つの成分𝑥1，𝑥2，𝑥3

を用いている．𝑥の応答が非線形性を持つことがわかる．図E(b)は，cycle-groupedESN

の入力𝒖に対する𝑥の応答を示している．サイクル予測はデータ構造を変えたこと

で，極めて線形性の高い応答を示しているのがわかる．この非線形性の違いが，最

適な𝑎inのオーダーの違いを生んでいる． 

(a) 

 

(b) 

 

図 E 入力𝒖に対するリザバー状態ベクトルの成分𝒙

の応答 (a) simpleESN (b)groupedESN 
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F. 目標出力𝑉cgのときのノード数𝑁𝑥最適化 

 5-2 節のリザバーのノード数𝑁𝑥の最適化を目標出力𝑉cgの場合で行った結果を示

す．この最適化を元に，5-6 と 5-7 節の ESN モデルの𝑁𝑥を決定している． 

 

[データセット A] 

図 F-1 に，𝑁𝑥と NRMSE の関係を示す．図 5-2 で示した目標出力が𝐼dのときと同

様，simpleESN は𝑁𝑥 = 90以降で NRMSE が急激に悪化しているのがわかる．cycle-

groupedESN は,𝑁𝑥1 =5~8 付近で NRMSE が小さいのも，𝐼dのときと同様である．た

だし，𝑁𝑥1 = 150以降で NRMSE が悪化し，0.8 付近の値となっている． 

 

(a) 

 

(b) (c) 

  

図 F-1 𝑵𝒙に対する NRMSE マップ (データセット A，目標出力𝑽𝐜𝐠) (a) 

simpleESN  (b) groupedESN 区間[5,50]  (c) groupedESN 区間[50, 200] 
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[データセット B] 

図 F-2 に，𝑁𝑥と NRMSE の関係を示す．図 5-3 で示した目標出力が𝐼dのときと同

様，simpleESN は𝑁𝑥 = 125 から 180 付近で NRMSE が小さくなっている．cycle-

groupedESN は，マップ全体に NRMSE が小さい領域が広がっている．  

(a) 

 

(b) (c) 

  

  

図 F-2 𝑵𝒙に対する NRMSE マップ (データセット B，目標出力𝑽𝐜𝐠) (a) 

simpleESN (b) cycle-groupedESN 区間[5,50] (c) cycle-groupedESN 区間[50, 200] 
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G. ハイパーパラメータの分布 

 5-3 節で 512 試行のハイパーパラメータ探索を 512 探索行った．モデルは

simpleESN で，𝑁𝑥 = 9, 60と設定している．512 探索分，つまり同一条件の最適化さ

れたハイパーパラメータの結果が 512 個存在する．この結果をヒストグラムで示

す．乱数シードを毎探索で変更することで，同一条件でも異なる結果が出力される

ことになる．図 G にハイパーパラメータの分布を示す．図 G (c)のスペクトル半径

𝜌(𝑊)や図 G (e)の RLS 法の正則化項の係数𝛿のように，探索空間に幅広く広がって

いる場合もあれば，図 G (b)の結合確率𝑝や図 G (d)の忘却係数λのように，𝑁𝑥 = 9, 60

でそれぞれ傾向が異なるハイパーパラメータの分布を得た．各ハイパーパラメータ

は他のハイパーパラメータと複雑にかかわりあっているため，モデル設計時に一義

に定めることは困難である，したがって，ハイパーパラメータ探索によってモデル

の予測性能がよくなるハイパーパラメータの組み合わせを探してくる必要がある． 

  



65 

 

(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

(e)  

 

 

図 G 各ハイパーパラメータの分布 (a) 𝒂𝐢𝐧 (b) 𝒑 (c) 𝝆(𝑾) (d) 𝝀 (e) 𝜹 
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H. データセット C 

 本文では，データセット A と B の 2 種類を用いた結果を示した．本節では，他

のデータセットを用いた場合をまとめる．これをデータセット C と名付ける．4 章

の実験から得られたデータセット C は，ローパスフィルタされた信号をサンプリ

ング周波数 2 kHz で取得し，ダウンサンプリングを行ってサンプリング周波数 40 

Hz に変換している．放電電圧 300 V，𝑚̇を 7 sccm に固定している．コイル電流𝐼coil

は図 H-1(a)に示すように，0.5 A と 2.25 A の間を sin 波振動しており，周波数は[0.1 

Hz, 0.5 Hz]の間を連続的に変化している．放電電流𝐼dを図 H-1(b)，接地電位に対す

るカソード電位𝑉cgを図 H-1(c)に示す．総タイムステップ数は 22390 ステップであ

る． 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

図 H-1 データセット C  (a) 𝑰𝐜𝐨𝐢𝐥 (b) 𝑰𝐝 (c) 𝑽𝐜𝐠 
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5-2 節と同様の方法で，最適な𝑁𝑥を求めた．データセット C は，コイル電流の周

波数が変化するため，1周期のタイムステップ数が一定ではない．データセットA，

B の場合は，1 周期当たり 400 ステップで一定であった．したがって，データセッ

ト C は cycle-groupedESN は用いていない．図 H-2 に𝑁𝑥とテストデータに対する

NRMSE を示す．テストデータは 9600 タイムステップ以降のデータである．図 H-

2(a)は目標出力が𝐼dの場合，図 H-2(b)は目標出力が𝑉cgの場合である．どちらの場合

も，𝑁𝑥の増加とともに NRMSE が増加している．また，𝑁𝑥 = 30周辺で NRMSE が

頭打ちになり，それ以降 NRMSE = 0.6 付近の一定値をとっている． 

(a) 

 

(b) 

 

図 H-2 simpleESN の𝑵𝒙に対する NRMSE マップ (a) 目標出力𝑰𝒅 (b) 𝑽𝐜𝐠 
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 次に，simpleESN モデルと LSTM の予測結果の比較を示す．simpleESN は𝑁𝑥 =

5, 90の 2 パターンのノード数を設定し，LSTM は 5-5 節で示した条件と同一のモ

デル設計を行った．表 H-1 に目標出力が𝐼dのとき，表 H-2 に目標出力が𝑉cgのとき

の NRMSE と計算時間を示す．このとき ESN モデルは 512 試行のベイズ最適化に

よる探索時間も含んでいる．𝑁𝑥 = 5の simpleESN の NRMSE が一番小さく，学習

時間も短い．図 H-3 に各モデルのモデル出力と目標出力をプロットする．図 H-

3(a)は目標出力𝐼d，図 H-3(b)は目標出力𝑉cgの結果である．18500 ステップから

21500 ステップまでの結果を示しており，19300 ステップ付近でコイル電流𝐼coil周

波数の変化が見られる．𝑁𝑥 = 5の simpleESN は当てはまりがよく，周波数の変化

にも対応することができている．しかし，図 H-3(a)では，𝐼dが 0.7A 付近で遷移す

る区間の予測が上手くいっていない．また，図 H-3(b)では，19500 ステップや

20700 ステップ付近の𝑉cgのピークを予測することが出来ず，モデル出力が大幅に

大きいピーク値をとっていることがわかる． 

  

表 H-1 目標出力𝑰𝐝のときの予測結果の比較(データセット C) 

モデル 𝑁𝑥 NRMSE 計算時間[秒] 

simpleESN  5 0.1403 195 

simpleESN  90 0.5957 446 

LSTM - 0.6710 1705 

 

表 H-2 目標出力𝑽𝐜𝐠のときの予測結果の比較(データセット C) 

モデル 𝑁𝑥 NRMSE 計算時間[秒] 

simpleESN  5 0.3608 180 

simpleESN  90 0.7288 451 

LSTM - 0.8105 1899 
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(a) 

 

 

(b) 

 

図 H-3 目標出力とモデル出力の比較(データセット C) (a) 目標出力𝑰𝐝 (b) 𝑽𝐜𝐠 
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I. プルーム画像による放電電流予測 

 本文で用いた線形学習器は逐次最小二乗法(RLS 法)だったが，本節ではリッジ回

帰(2-4 節)を用いた結果を示す．実験データは 200W 級ホールスラスタを作動させ

て取得した．ホールスラスタの詳細は4-1節と同様である．作動条件はコイル電流，

放電電圧，推進剤流量の 3 パラメータであり，目標出力は放電電流である．

simpleESN モデルを使用し，入力にはコイル電流と図 I-1 に示すプルーム画像の画

素値を用いた．プルームの発色強度や形状が，放電電流の特性を表現できることが

先行研究で示されている[24]．ESN モデルのハイパーパラメータは 500 試行のベイ

ズ最適化により決定している．この予測では，式(2.5)を， 

𝒚(𝑛 + 1) = 𝑊out(𝑛)𝒙(𝑛) (I. 1) 

𝒚(𝑛 + 10) = 𝑊out(𝑛)𝒙(𝑛) (I. 2) 

とすることで，作動条件とプルーム画像から 1 タイムステップと 10 タイムステッ

プ先を予測するモデルを設計した．図 I-2 (a)に 1 タイムステップ先予測の結果，図

I-2 (a)に 1タイムステップ先予測の結果を示す．テストデータに対するNRMSEは，

1 タイムステップ先予測が 0.147，10 タイムステップ先予測が 0.230 であった．よ

り遠い将来のステップを予測する場合は予測精度が悪くなる傾向にある． 
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図 I-1 プルーム画像 

(a) 

 

(b) 

 

図 I-2 ESN モデルの将来予測の結果  

(a) 1 タイムステップ先 (b)  10 タイムステップ先  
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J. モンテカルロドロップアウトによる不確実性評価 

モンテカルロ(MC)ドロップアウトを用いて，モデルの予測性能の不確実性を評

価する取り組みも行った．ドロップアウトとは，図 J-1 に示すように，ニューラル

ネットワークの中間層(リザバーコンピューティング場合，リザバー層)のノードを

ランダム削除する．これは付録 B で示した過学習を抑制する手法として，機械学

習の分野ではよく使われる．過学習を抑制するためにドロップアウトを用いる場合

は，訓練時のみにドロップアウトを適用する．このドロップアウトを推論時にも適

用することでモデルの不確実性を評価する手法が MC ドロップアウトである[49]． 

これを ESN モデルにも適用することで，不確実性を評価する．ランダムにノード

を消去することを複数回行う事で，構造が若干異なるリザバー層が複数生成される．

そのモデルを用いて通常の予測タスクを行う．本研究ではドロップアウト率を 1%

としてドロップアウトを 100 回行い，その分布を得ている．分布からモデル出力の

平均値と両側 95%予測区間をノンパラメトリックな方法で算出した．両側 95%予

測区間とはモデル出力(予測結果) 𝒚(𝑛)が両側 95 %の確率でこの区間に入っている

ことを表す．用いた実験データは 200W 級ホールスラスタを作動させて得た．

simpleESN モデルへの入力はコイル電流のみであり，目標出力は放電電流である．

simpleESN の線形学習器は RLS であり，ハイパーパラメータは𝑁𝑥 = 100，𝑝 = 0.3，

𝑎in = 10，𝜌(𝑊) = 0.9，𝛿 = 0.4，𝜆 = 0.001としている． 図 J-2 に両側 95%予測区

間も含めた結果を示す．モデルの不確実性を評価するひとつの指標として MC ド

ロップアウトは有効である．また，このデータの場合も，タイムステップが増える

につれて当てはまりが良くなるオンライン学習の特徴を確認できた． 

 

図 J-1 ドロップアウトのイメージ 

 

 

図 J-2 MC ドロップアウトを用いたときの予測 
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K. 忘却係数λの最適化 

 本文では，表 5-1 と表 5-2 に示すハイパーパラメータはリザバーのノード数𝑁𝑥を

除いて，ベイズ最適化を用いて最適化している．しかしながら，式(2.41)に示すよ

うに，RLS アルゴリズムのコスト関数の正則化項（第 2 項）は，係数に忘却係数𝜆

と正則化パラメータ𝛿が存在する．これは，この２つのハイパーパラメータが，正

則化項として同一の役割を果たしていることを意味する．本節では，𝜆と𝛿を独立に

最適化することを考える．具体的には，予め𝜆と𝑁𝑥を固定し，𝛿を含む他のハイパー

パラメータを 512 試行のベイズ最適化で用いて決定する．𝜆は 0.7 から１の間をス

ライドさせていく．0.70 から 0.90 の区間は刻み幅 0.01 とし，0.900 から 1.000 の区

間は刻み幅を 0.001 に設定する．データセット A を用いて，simpleESN と cycle-

groupedESN の放電電流𝐼d予測タスクを考える．𝑁𝑥は表 5-6 より，simpleESN は𝑁𝑥 =

9，cycle-groupedESN は(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (6, 31)を選択している． 

図 K.1 に各モデルでの𝜆に対するテストデータの NRMSE を示す．simpleESN の

方は，忘却係数𝜆 = 0.9付近で NRMSE が小さくなっているため，最適な𝜆は0.9付近

だといえる．𝜆を 0,9 より大きくしていくと，NRMSE は増加に転じているのか確認

できる．一方で，cycle-groupedESN は，𝜆が変化しても NRMSE に変化は見られな

い． 

 次に，忘却係数𝜆と最適化された正則化パラメータ𝛿の関係を図 K-2 に示す．

simpleESN1 は，探索空間内でばらつきが大きいため，最適な正則化パラメータ𝛿を

一義に決定する事は困難である．一方で，cycle-groupedESN は𝜆 =0.7~ 0.85 付近で

はおよそ𝛿 = 6.7 × 10−4の一定値をとっており𝜆 = 0.9前後で𝛿の値が急激に小さく

なる現象が見られた． 

 忘却係数を最適化することは，RLS アルゴリズムのコスト関数の改良につなが

る．式(2.41)のコスト関数は誤差の二乗和であり，𝜆で重みづけされた各項は過去遡

るにつれて，二乗和への寄与が小さくなる．したがって，限りなく 0 に近い項は無

視してもいいはずである．言い換えれば，コスト関数の計算の際に，ある程度過去

のデータを捨てることができる．これは，計算資源が限られるオンボードコンピュ

ーティングのメモリの節約につながる．例えば， simpleESN モデルの忘却係数𝜆を

0.9と設定した場合，1サイクル前(400ステップ前)の誤差項にかかる係数は0.9400 =

5 × 10−19となり，無視できるほど小さいと考える．ただし，データを捨てても，捨

てない場合と同じように予測できるとは限らないので，RLS アルゴリズムの改良

も含めて，更なる検討が必要である． 
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図 K-1 忘却係数𝝀と NRMSE の関係 

 

図 K-2  忘却係数𝝀と正則化パラメータ𝜹の関係 
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L. 出力結合重み𝑊outの時間変化 

 出力結合重み行列𝑊out ∈  ℝ𝑁𝑑×𝑁𝑥の複数の成分𝑤𝑜𝑢𝑡の時間変化を確認する事で，

本データセットにおける𝑤𝑜𝑢𝑡の揺らぎを調査した．データセット A を用いて，

simpleESN と cycle-gruopedESN の 2 つのモデルで調査した．目標出力は放電電流𝐼d

と接地電位に対するカソード電位𝑉cg の 2 種類である．simpleESN は行列𝑊outのす

べての成分，cycle-groupedESN は𝑊outから適当に(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2)成分を選択し，図 L-1，

図 L-2 に示す．図 L-1(a)と(b)は simpleESN で𝐼dを予測したときの𝑊
outの成分𝑤𝑜𝑢𝑡の

時間変化である．図 L-1(a)は𝑁𝑥 = 9，図 L-1(b)は𝑁𝑥 = 60のときを示している．図 L-

1(a)からわかる通り，𝑊outの成分は定常状態を保っているものの，急激に増加(減少)

する区間が見られる． |𝑤𝑜𝑢𝑡|が急激に大きくなる区間は，放電電流𝐼dが減少してい

る区間と合致している．また，この区間の当てはまりは𝐼dが増加しているときより

悪い．一方で，図 L-1(b)で示すように，𝑁𝑥 = 60の場合は急激な揺らぎは見られな

い．図 L-1(c)と(d)に cycle-groupedESN で𝐼dを予測したときの𝑊
outの成分の時間変

化を示す．グレーの点線は，放電電圧𝑉cgが切り替わる点を示しており，青の点線は

ベイズ最適化に用いた区間とテストデータに用いた区間の境目である．図からわか

る通り，同一の𝑉cg内では𝑤𝑜𝑢𝑡のばらつきは小さく，𝑉cgが切り替わるタイミングが

増えるにつれて|𝑤𝑜𝑢𝑡|が大きくなっていることがわかる．図 L-1(c)と(d)を比較する

と，(𝑁𝑥1, 𝑁𝑥2) = (50, 70)のときのほうが𝑤
𝑜𝑢𝑡の増加が抑えられている． 

 同様に，図 L-2(a)と(b)に simpleESN で𝑉cgを予測した場合，図 L-2(c)と(d)に cycle-

groupedESN で𝑉cgを予測した場合の𝑤
𝑜𝑢𝑡の変化を示す．図 L-1 と同様の傾向が見ら

れる． 以上の結果より，simpleESN においては𝑊outの成分𝑤𝑜𝑢𝑡が急激に変化する

ことを抑制する方法をとることで更なる予測精度の向上が見込める．また，リザバ

ーのノード数𝑁𝑥を大きくすると𝑤𝑜𝑢𝑡が急激に変化することを抑制できることがわ

かった．リザバーのノード数𝑁𝑥が小さくなる理由や，Cycle-groupedESN において作

動条件が変わるごとに|𝑤𝑜𝑢𝑡|が増加する原因は未解明のため更なる調査が必要で

ある． 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 L-1 目標出力𝑰𝐝の場合の，𝒘𝒐𝒖𝒕の時間変化 (a) simpleESN (𝑵𝒙 = 𝟗) (b) 

simpleESN (𝑵𝒙 = 𝟔𝟎) (c) cycle-groupedESN ((𝑵𝒙𝟏, 𝑵𝒙𝟐) = (𝟔, 𝟑𝟏)) (d) cycle-

groupedESN ((𝑵𝒙𝟏, 𝑵𝒙𝟐) = (𝟓𝟎, 𝟕𝟎)) 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

図 L-2 目標出力𝑽𝐜𝐠の場合の，𝒘𝒐𝒖𝒕の時間変化 (a) simpleESN (𝑵𝒙 = 𝟏𝟏) (b) 

simpleESN (𝑵𝒙 = 𝟔𝟎) (c) cycle-groupedESN ((𝑵𝒙𝟏, 𝑵𝒙𝟐) = (𝟕, 𝟒𝟓)) (d) cycle-

groupedESN ((𝑵𝒙𝟏, 𝑵𝒙𝟐) = (𝟓𝟎, 𝟕𝟎)) 


