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概要

筆者はリアルタイムな車の走行データであるプローブカーデータ (PCD: Probe

Car Data)を用いた自動交通異常検出 (AID: Automatic Incident Detection)手法を提
案する．交通異常は深刻な渋滞の原因となり，その結果として経済的な損失や環
境汚染，燃料浪費などを引き起こす．できる限り早く交通異常を検出する事は，交
通マネジメントにおける非常に重要な課題の 1つである．また，災害発生時には
走行不能車や道路の寸断などの様々な交通異常が発生し，救急活動や災害復興の
大きな妨げとなってしまうため，そのような観点からも交通異常の早期検出は非
常に重要である．
従来の研究においては，あらかじめ道路に設置されたループディテクタと呼ば
れる交通量を測定するセンサや，定点ビデオカメラから得られるデータを用いて
交通異常検出を行っていた．しかし，それらのセンサはセンサを設置した特定の
道路のデータしか得られず，また設置や維持に多大な費用と人員が必要となって
しまうという問題があった．
これに対して PCDは，今ある車，そしてこれから販売される車に搭載されてい
る GPSセンサから得ることができるため，非常にデータの規模，範囲が大きく，
また余計な費用をかけずに得られるという点で，従来の道路設置型センサに変わっ
て大きな注目を集めている．しかし，PCDから得られるデータは道路設置型セン
サから得られるデータと異なっているため，従来のAID手法を PCDに対して適用
することはできない．そこで筆者は，PCDを用いたAIDを実現するための新しい
特徴量と，それを用いた交通異常検出手法を提案する．

PCDはGPSセンサを搭載して道路網を動くセンサのような役割を果たすプロー
ブカー (PC: Probe Car)から得られるデータである．よって，PCDを用いてAIDを
行うためには，1台 1台の車から得られるデータを用いて対象道路の交通状態を把
握する必要がある．そのような新しい特徴量として速度の“ゆらぎ”を提案する．
この特徴量は対象道路を通過した 1台の PCだけから得る事ができ，道路上の交通
状態をうまく表す特徴量である．また，交通異常発生時の時間的，空間的な道路
上の交通状態を分析することで，AIDを行うための特徴量ベクトルを考案する．
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次に，提案する特徴量ベクトル空間から実際に交通異常を検出するための 2種
類の異常検出手法を提案する．1つは特徴量ベクトル空間上で交通異常が発生さ
れた際に生成されるベクトルを含むようなハイパーレクタングルを定義する手法
である．もう 1つは，交通異常の際に生成されるベクトルは特徴量ベクトル空間
上で外側に位置するという特徴を利用するスカイライン検索を用いた手法である．
実際の PCDと交通異常データを用いた評価実験の結果から，提案手法によって
高い精度で交通異常を検出できることを確認した．これにより，PCDを使用した
AIDシステム構築を実用的なものにできる可能性を示した．



iii

目次

第 1章 序論 1

1.1 研究の背景と目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

第 2章 関連研究 6

2.1 本章の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 スカイライン検索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.1 スカイライン . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.2 スカイラインの定義 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.3 スカイライン検索アルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 交通量ー交通密度曲線 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4 自動交通異常検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4.1 AID技術の評価法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5 道路設置型センサを用いたAIDアルゴリズム . . . . . . . . . . . . 16

2.5.1 統計ベースアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.5.2 交通パターンベースアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.5.3 交通理論ベースアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.5.4 予測ベースアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.5.5 計算知能アルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.6 PCDを用いた自動交通異常検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.6.1 従来手法の問題点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

第 3章 交通異常検出のための特徴量ベクトル 23

3.1 研究の対象 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.2 Probe Car Dataの特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.3 特徴量に関する考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3.1 平均速度・旅行時間の欠点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3.2 時間ー空間的交通状態 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26



iv

3.3.3 速度の“ゆらぎ” . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.4 交通異常発生時の時間的，空間的特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.4.1 時間的特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.4.2 空間的特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.4.3 特徴量ベクトル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

第 4章 交通異常検出手法 34

4.1 交通異常検出手法の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.2 ハイパーレクタングルを用いた異常検出手法 . . . . . . . . . . . . . 36

4.2.1 交通異常発生の検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.2.2 その他の異常状態の検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.3 スカイライン検索を用いた異常検出手法 . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.3.1 手法概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.3.2 正常な範囲と異常な範囲の分割 . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.3.3 異常の分類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.3.4 先の道路区間の交通状態のチェック . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3.5 手法の適用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

第 5章 評価実験 43

5.1 実験概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

5.1.1 実験環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

5.1.2 正解データの整理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

5.2 しきい値の決定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

5.2.1 ハイパーレクタングルの各しきい値 . . . . . . . . . . . . . . 47

5.2.2 スカイライン検索手法のしきい値 . . . . . . . . . . . . . . . 48

5.3 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

5.3.1 2手法の組み合わせ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

5.4 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.4.1 誤検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.4.2 検出できなかった交通異常 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.4.3 各手法の特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

第 6章 結論 55



v

謝辞 58

参考文献 59

発表文献 62



vi

図目次

2.1 東京都内の市区町村の本郷キャンパスからの距離（横軸）と家賃相
場（縦軸） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 最近某探索を用いたスカイライン検索アルゴリズムの動作例 . . . . 10

2.3 交通量ー交通密度曲線 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4 交通異常検出のための McMasterテンプレート . . . . . . . . . . . . 18

2.5 旅行時間の変化を用いた交通異常検出手法 [LM05] . . . . . . . . . . 21

2.6 交通異常発生時の時間的，空間的な特徴を利用した交通異常検出手
法 [ZWL09] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.1 時間ー空間的交通状態 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2 事故発生区間における事故発生前（○）と発生後（×）の時間ー空
間的交通状態 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.3 事故発生区間に続く区間での事故発生前（○）と後（×）での時
間ー空間的交通状態 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.4 特徴量空間 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.1 2次元空間で n層スカイライン検出を行った例 . . . . . . . . . . . . 39

4.2 n層スカイライン集合に対して k-meansクラスタリングを行った例 41



vii

表目次

5.1 対象道路区間 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.2 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

5.3 2手法を組み合わせた性能評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51



1

第 1 章
序論
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1.1 研究の背景と目的
モータリゼーション（車社会化）の進行によって，自動車が広く社会に普及し，
人や物の移動手段としてなくてはならないものとなってきた．しかしながら，それ
に伴って道路交通需要が大きく伸び，交通渋滞が深刻化してきている．国道交通
省の推計によれば，日本全国で年間に発生する渋滞による経済的な損失は約 38.1

億人時間，1人当たり年間 30時間以上である．貨幣価値換算すると約 12兆円とな
り，GDPの 2%以上を占めている [kok06]．渋滞は経済損失だけでなく燃料の浪費
や環境汚染など様々な問題を引き起こすため，渋滞緩和は様々な方面から求めら
れている．また，渋滞は日本だけでなく世界中で問題となっており，渋滞緩和は
最も大きな課題の 1つとなっている．
交通渋滞には大きく分けて自然渋滞と交通異常による渋滞（異常渋滞）の 2種
類がある．道路の交通容量を超える車が流入すると自然渋滞が発生するが，国土
交通省が中心となって道路整備を進めており，渋滞は少しずつではあるが毎年減
少している [kok06]．
一方，異常渋滞は交通異常によって発生する．交通異常は交通事故や故障車，道
路凍結，道路工事，その他，道路の通常の交通流を妨げる事象である．交通異常
状態が 1分間長く続くと，それによる渋滞時間はラッシュ時間帯以外で 4～5分，
ラッシュ時間帯であればさらに長くなり，それに伴って損失も大きくなる [TG05]．
1998年のアメリカでの調査では，交通異常検出の平均時間を 64分から 41分に減
少させた結果，交通異常による経済損失が 44.6百万ドル減少したという報告があ
る [A.G04]．したがって，できる限り早く交通異常を検出する事は，それによっ
て引き起こされるその後の渋滞や，それに伴う損失を減らすために非常に重要で
ある．
このような背景から，自動交通異常検出（AID: Automatic(Automated) Incident

Detection）に関する研究が数多く行われてきた．従来の AIDアルゴリズムでは，
道路にあらかじめ設置されたループディテクタと呼ばれるセンサを用いて，道路
上の車の台数や，ある地点を通過する車の台数を測定し，それを用いて異常検出
を行ったり，定点ビデオカメラの映像に画像処理技術を適用して事故の検出を行っ
ていた．しかし，これらの定点センサは道路にあらかじめ設置しておく必要があ
るため，センサを設置した特定の道路のデータしか得られず，また設置と維持に
多大な費用がかかるという問題がある．
これに対して近年，Cyber Physical System(CPS)と呼ばれる実世界（Physical Sys-
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tem）とサイバー空間（Cyber System）が緊密に結合されたシステムが登場した．
安価なセンサの登場によって，個人が持っているスマートフォンにGPSセンサや
3軸か速度センサが搭載されるなど，実世界の事象が各種センサによって大量にデ
ジタルデータとして観測できるようになった．これらのセンサは従来のように高
い費用をかけて設置し維持する必要はなく，今ある物，これから発売される物に
センサが内蔵されて社会に浸透していくため，規模，範囲が非常に大きなデータ
を得る事ができる．CPSはそのような実世界に浸透したセンサーから得られる情
報と，サイバー空間の IT技術と組み合わせる事で，より効率のよい社会を実現す
るためのサービスおよびシステムのことである．
プローブカーデータ（PCD: Probe Car Data）はそのようなセンサから得られる
データの 1つであり，GPS受信機，GSM/GPRS送信機を搭載したプローブカー
（PC: Probe Car）のリアルタイムな車の走行データである．PCDは費用対効果の
高さから現在ループディテクタやビデオカメラなどの従来の定点センサに変わっ
て注目を集めている．PCは道路網を動くセンサのような役割を果たすため，従来
のセンサのようにあらかじめ特定の道路に設置しておく必要がない．これにより，
定点センサを設置した特定の道路だけではなく，広範囲の道路でのデータを得ら
れるようになる．
以上の点を踏まえて，本研究の目的は交通異常を早期に緩和させるために，PCD

を用いてリアルタイムに交通異常を検出する事である．リアルタイムに交通異常
を検出するためには大量のストリームデータ処理が必要である．通常，異常検出
においてはデータから何らかの特徴量を抽出し，機械学習等を用いて異常パター
ン，正常パターンを判断する事が多い．そのため，どのような特徴量をデータか
ら抽出するかという点と，異常と判定する際にどのような指標を使うかが重要と
なってくる．PCDから得られる特徴量は，ループディテクタや定点カメラから得
られる物とは異なるため，異常検出のための新しい特徴量が必要となる．また，リ
アルタイムに交通異常を検出するためには，過去のデータに対して 1度学習を行
えばよいわけではなく，時間と共に変化する状況に対応しなければならない．そ
のため，次々と到着する大量のストリームデータから適宜再学習を行う必要があ
り，そのような観点からも検討する．
そこで，筆者は PCDを用いて AIDを行うための新しい特徴量と，それを用い
た異常検出手法を提案する．本論文で提案する特徴量である速度の“ゆらぎ”は，
異常検出の対象である道路区間を今通った 1台の車のみから得る事ができ，道路
上の交通状態を示す指標となる．また，交通異常発生時の状況を分析することに
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よって，速度の”ゆらぎ”を用いた特徴量ベクトルを生成し，その特徴量ベクト
ル空間において異常検出を行う．実際の PCDに対して提案手法を適用した結果，
正しく交通異常を検出できることが示された．
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1.2 本論文の構成
本稿では，第 2章にて異常検出において使用するスカイライン検索について簡
単に紹介する．また，交通工学に簡単に触れた後，これまでに行われてきたAID

に関する研究について紹介する．第 3章では，PCDから得られる特徴量について
考察し，新しい特徴量である速度の“ゆらぎ”を提案する．また，交通異常発生
時の時間的，空間的な状況を分析することで，AIDを行うための特徴量ベクトル
を考案する．次に，第 4章で提案する特徴量ベクトルを用いて交通異常を検出す
るための，異常検出手法について紹介する．第 5章では，実際の PCDに対して提
案手法を適用した結果を示す．最後に，第 6章にて本稿についてまとめた後，今
後の課題と方向性を示唆する．
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第 2 章
関連研究
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2.1 本章の構成
本章では関連研究について紹介する．まず，第 2.2節で，異常検出手法のところ
で使用するスカイライン検索について，スカイラインの概要と定義，検出手法を
簡単に説明する．
次に第 2.3節で交通工学の分野から，道路上の交通状態を表す最も基本的な 3つ
の特徴量について紹介し，3つの特徴量のお互いの関係について説明する．
最後に自動交通異常検出に関する関連研究を紹介する．まず，第??節でAID技
術の評価法などを述べる．

AIDアルゴリズムは大きく分けて 2つの種類がある．1つ目は，従来の道路設置
型センサを用いたアルゴリズムであり，ループディテク等のセンサから得られる
交通量や交通密度といった特徴量を用いて交通異常検出を行う．2.5節で道路設置
型センサを用いた従来のアルゴリズムを紹介する．2つ目は，PCDを用いたアル
ゴリズムである．PCDから得られるのは交通量や交通密度ではなく，個々の PCの
位置や速度等の特徴量であり，これらの特徴量を用いて交通異常検出を行う．こ
れについては 2.6節で紹介する．
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図 2.1: 東京都内の市区町村の本郷キャンパスからの距離（横軸）と家賃相場（縦軸）

2.2 スカイライン検索

2.2.1 スカイライン

スカイライン検索は単調な評価軸が複数存在する場合の意思決定の場面で用い
られる [LYWL05; BKS01; PTFS05]．例として，東京大学本郷キャンパスに通う上
でどこの市区町村が最も良いか考える場面を想定する．この場合の評価軸として
は，家賃相場，キャンパスからの距離，治安の良さ，人口密度，コンビニの数な
ど様々なものが考えられるが，ここでは家賃相場とキャンパスからの距離を評価
軸とする．図 2.1は東京都内のいくつかの市区町村について，横軸を本郷キャン
パスからの直線距離，縦軸をその地域でのワンルームアパートの家賃相場として
プロットした物である．
各評価軸について，キャンパスからの距離は近ければ近いほど，家賃は安けれ
ば安いほど良いとすれば，ある市区町村よりも距離が遠く家賃が高い地域は明ら
かに最適解になり得ない．最終的な最適解は距離と家賃のどちらに比重を置くか
によって変わってくるが，最適解は必ず距離，家賃ともにより良い地域が存在し
ない地域の中，つまり図 2.1の破線で結ばれた青い点の中に存在する．このよう
にして得られるデータの集合をスカイラインと呼ぶ．
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2.2.2 スカイラインの定義

スカイラインはデータセット内の他のデータに dominateされていないデータの
集合である．データセットにおいて，あるデータが他のデータを dominateしてい
るとは，全ての評価軸において同じかより良く，また最低 1つの評価軸でより良
い場合である．
一般性を失わないので，検索対象データセット D内の各データ pは d次元のベ
クトルで各成分が非負の実数であるとする．データ点 pの第 i成分（i = 1, 2,・・・, d）
を piで表す．また，ベクトルの各成分の値は小さければ小さいほど評価が高いと
する．このとき，dominateの定義（dominancerelation）は次のようになる．

dominance relation 2点 x, y ∈ Dについて xが yを dominateしているとは，次の
2条件が同時に成立していることである．

1. ∀i ∈ {1, 2,・・・, d} , xi ≤ yi

2. ∃i ∈ {1, 2,・・・, d} s.t. xi < yi

データセットDのスカイラインは以下の式 (2.1)で定義される集合 S ⊂ Dである．

S ≡ {p ∈ D|¬(∃p′ ∈ D s.t. p′ dominates p)} (2.1)

2.2.3 スカイライン検索アルゴリズム

スカイラインの検索アルゴリズムには分割統治法 [KLP75]，ブロック入れ子ルー
プ [BKS01]，最近某探索法 [KRR02]など様々な種類がある．ここでは最近傍探索
（NNs:Nearest Neighbor search）に基づくアルゴリズム [KRR02]の 2次元の場合の
例を簡単に紹介する．データセット D内で原点に最も近い点（図 2.2のNN）は，
他の点に dominateされることがないため必ずスカイライン点である．最初のスカ
イライン点が見つかれば，その点を基準として図のように空間を A1～A4に分割す
る事ができる．このとき，見つかったスカイライン点が dominateする領域である
A4内の全ての点はスカイラインとなり得ないため探索する必要がない．また，当
然であるが A1内にはデータ点は存在しない．残った A2，A3領域内で原点に最も
近い点を再び探索し同じ操作を繰り返す．．NNアルゴリズムは，こうした分割と
探索を繰り返して枝狩りを行いながらスカイラインを求めるアルゴリズムである．
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図 2.2: 最近某探索を用いたスカイライン検索アルゴリズムの動作例
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2.3 交通量ー交通密度曲線
本節では交通工学に関する初期の研究 [Ric56; LW55]の内容から，基本的な事
柄について簡単に説明する．
道路上の交通流の状態を表す代表的な特徴量として，交通量 q，交通密度 k，平
均速度 vの 3つがある．それぞれの詳細な定義を述べる．

交通量 交通量 qは道路上のある地点を単位時間当たりに通過する車の台数であ
る．時刻 t，時間間隔τをそれぞれ定め，時刻 (t−τ/2)～時刻 (t+τ/2)の間に対
象地点を通過した車の台数を nとするとき，流量 qは式 (2.2)で定義される．この
とき，τは多数の車が通過できる程度に長い期間を取る必要がある．

q = n/τ (2.2)

交通密度 長さ dxの道路区間をとったとき，この道路区間をそれぞれの車が通過
するのにかかった時間の合計を∑ dtとする．このとき，交通密度 kは式 (2.3)で定
義される．

k =
∑

dt
τ dx

(2.3)

つまり，交通密度 kは対象道路区間上の車の平均台数 (
∑

dt/τ)を区間の長さ dxで
割ったものであり，道路上の単位長さ当たりの車の平均台数である．

平均速度 平均速度には 2種類ある．まず，空間ー平均速度vは以下の式 (2.4)で
定義される．

v =
q
k
=

dx
1
n

∑
dt

(2.4)

空間ー平均速度は，対象の道路区間の長さを，それぞれの車が区間を通過するの
にかかった時間の平均で割ったものである．速度の遅い車，つまり対象区間によ
り長い時間存在した車の速度により大きな重みがかかる．一方で，時間ー平均速
度vtは以下の式 (2.5)で定義される．

vt =
1
n

∑
(dx/dt) (2.5)
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図 2.3: 交通量ー交通密度曲線

これは対象の道路区間を通過した車の平均速度の平均であり，どの車の速度も重み
は同じである．よって，時間ー平均速度は空間ー平均速度 vに比べて大きくなる．
例として，長さ 6[km]の区間をある車は 0.05[h]，もう 1台の車は 0.1[h]で通過
した場合を考える．このとき，空間ー平均速度は

6
1
2 (0.05 + 0.1)

= 80[km/h]

となる．一方で時間ー平均速度は

1
2

(6/0.05 + 6/0.1) = 90[km/h]

となり，時間ー平均速度の方が大きくなることが分かる．
上記のように交通量 q，交通密度 k，平均速度 vを定義したとき，これらの特徴
量の関係は図 2.3のようになる．グラフ上の任意の点での平均速度 v = q/kは原点
とその点とを結ぶ接線の傾き (a)である．また交通量の交通密度に対する変化の割
合 c = dq/dkは接線の傾き (b)によって表される．k = 0，つまり道路上に 1台も車
がいない場合，当然 qも 0となる．また車両台数が多すぎて，車が動けなくなる
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限界交通密度 k = k jのとき再び q = 0となる．この両極端の値の間のある交通密
度 k = kmで交通量は最大 q = qmとなり，これを道路の交通容量と呼ぶ．交通密度
kが，車同士が互いの速度に影響を与え始める特定の値 k = kcを超えるまでは，k

が増えても vは影響を受けず，dv/dk = 0である．またそのような低交通密度の状
態の時に限り c = vである．kが kcを超えると，道路上の車両は互いの速度に影響
を与え始める．そのような状態を道路が“混雑している”と表現する．
これは，道路が空いており，自分以外にほとんど車が走っていなければ自分の
好きな速度で走行するが，ある程度他にも車が走行している場合は，前の車との
車間距離によって速度を調整して走行するという我々の直観と一致していると言
える．
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2.4 自動交通異常検出
AIDの目的は，交通異常によって引き起こされるその後の損失を少しでも減少
させるために，交通データを正しく分析し，可能な限り早く交通異常を検知する
事である．本節では，AIDシステムを考える際の指標と，評価法について述べる．

2.4.1 AID技術の評価法

AIDシステムの評価 AIDシステムの構築を考える際の指標として以下の 7つが
ある [A.G04]．

1. 交通異常を検出するまでにかかる時間

2. 交通異常検出の精度

3. システム構築，維持にかかるコスト

4. システムの維持のしやすさ

5. 人員が必要であるか

6. 交通異常検出に用いるデータが他の目的にも役立つか

7. 技術が開発されてから，実際に運用開始されるまでの時間

AIDアルゴリズムの評価 AIDアルゴリズム評価の際には，DetectionRate(DR)，
FalseAlarmRate(FAR)，MeanTimeToDetect(MTT D)の 3つの指標が用いられるこ
とが多い [JNL+10]．DRは観測期間中に発生した交通異常の中で，正しく検出さ
れたものの割合であり，以下の式 (2.6)で定義される．

DR =
正しく検出された交通異常数

観測期間中に発生した交通異常数
(2.6)

FARはアルゴリズムを使って異常かどうかを判定した全入力インスタンスに対
する，誤って交通異常と判断されたものの割合であり，以下の式 (2.7)で定義さ
れる．

FAR =
交通異常と判定されたインスタンスの中で実際には異常ではなかった数

アルゴリズムで判定したインスタンスの総数
(2.7)



2.4.自動交通異常検出 15

MTT Dは交通異常が発生した瞬間から，AIDアルゴリズムが異常を検出するま
での平均時間であり，総異常数を nとして以下の式式 (2.8)で定義される．

MTT D =
1
n

n∑
i=1

[異常 i発生時刻 −異常 i検出時刻] (2.8)

DRと FARはAIDアルゴリズムの実効性，MTT Dは効率性を示す指標である．
3つの指標は互いに関係している．検出の際に異常と判定するしきい値を変化さ
せて条件を厳しくする事で FARを低くしようとすると，それに伴って DRも低く
なってしまう傾向がある．逆に，異常と判定する条件を緩めて DRを高くしよう
とすると，FARも高くなってしまう．また，例えばより長く観測対象について見
ることで FARを低くしようとすると，当然 MTT Dが増加してしまう．このよう
に 3つの指標は同時に考慮される必要がある．
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2.5 道路設置型センサを用いたAIDアルゴリズム
本節では，道路設置型センサから得られる交通量や交通密度といった特徴量を
用いて交通異常検出を行う従来のAIDアルゴリズムを，いくつかのカテゴリに分
類し簡単に紹介する．

2.5.1 統計ベースアルゴリズム

統計アルゴリズムは異常検出に用いる特徴量に対して基本的な統計手法を適用
し，急激な特徴量の値の変化やその他の異常な振る舞いを検出する．例えば，過
去のデータに対して特徴量の値の平均値を求めておき，それに対して現在得られ
た特徴量の値があらかじめ定義したしきい値以上外れていたら異常とする．特徴
量としては交通密度や平均速度が用いられる事が多い．
簡単な例としてS tandardNormalDeviation(S ND)アルゴリズムを紹介する．S ND

アルゴリズムでは過去のデータと現在のデータから S NDを計算し異常を検出す
る [A.G04]．特徴量の過去のデータでの平均値を x̂(t)，標準偏差を S，現在値を x(t)

としたとき，S ND(t)を以下の式 (2.9)で定義する．

S ND(t) =
x̂(t) − x(t)

S
(2.9)

こうして求まった S NDがあらかじめ定義されたしきい値よりも大きければ交通異
常として検出する．このアルゴリズムの利点はシンプルなことであるが，交通異
常発生時の交通状態の変化の流れを捉える事は難しい．

2.5.2 交通パターンベースアルゴリズム

交通パターンベースアルゴリズムでは，対象道路から得られるデータをもとに
交通パターンを判別し，異常な交通パターンが発生したときそれを交通異常とし
て検出する．例えば，交通事故の発生により通行可能車線が減少すると，上流（事
故発生地点に向かう車の流れ）の交通密度は増大し，下流（事故発生地点から去
る車の流れ）の交通密度は減少する．このような交通異常発生時の交通パターン
を発見することで異常検出を行う．
例としてCali f orniaアルゴリズムを紹介する．Cali f orniaアルゴリズムは観測
地点から得られるデータから複数の特徴量を抽出し，決定木によって交通異常を
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検出する [A.G04]．抽出する特徴量としては，異常検出の対象とする道路区間内
にある観測地点での交通密度の値，対象道路区間の下流の道路区間内の観測地点
での交通密度の値，対象道路区間と下流の道路区間の交通密度の差異，交通密度
の時間的変化等がある．交通異常が発生した際には，対象道路区間での交通密度
の値は 1単位時間前の値に比べて上昇し，下流の交通密度は減少するといったよ
うな特定のパターンが見られる．Cali f orniaアルゴリズムを用いたAIDシステム
では，そのような特徴量を基に交通状態を判別する決定木をあらかじめ作成して
おく．そして，抽出した特徴量を決定木にかけ交通状態を推定し，交通異常が発
生しているかどうか判定する．

2.5.3 交通理論ベースアルゴリズム

2.3節で交通量，交通密度，平均速度の関係について述べたように，道路上の交
通状態を表す特徴量は影響を与え合うため互いに相関関係がある．交通理論ベー
スアルゴリズムでは，交通異常発生時には特徴量間の関係のルールが破られると
いう仮定を用いて交通異常検出を行う．
例として，McMasterアルゴリズムを紹介する．McMasterアルゴリズムは交通
量ー交通密度ー平均速度の関係についてカタストロフィー理論を適用する [Coh94]．
“カタストロフィー”という単語は大変動や破局といった意味を持っており，秩序
だった現象の中で不意に発生する無秩序な現象のことを指す．元の McMasterア
ルゴリズムは渋滞を検出するために考案されたものである．交通異常検出は渋滞
をラッシュ時に発生するような自然渋滞と，交通異常によって発生する異常渋滞
に区別することで行う．

McMasterアルゴリズムでは，各センサ設置点毎に図 2.4のようなMcMasterテ
ンプレートを生成する．ここで，エリア 1は理想的な交通状態，エリア 2は交通密
度はそれほど高い状態ではないが平均速度が遅い状態，エリア 3は交通密度が高
く渋滞している状態，エリア 4は交通密度は高いが交通量は多い状態である．交
通異常検出対象地点のセンサと，その下流の地点のセンサでの値が入ったエリア
を決定木にかけて交通異常が発生しているかどうか判定を行う．例えば，対象地
点のセンサの値がエリア 2もしくはエリア 3に入った場合下流の地点のセンサの
値をチェックする．そして，下流の地点のセンサの値がエリア 1もしくはエリア 2

であれば交通異常が発生していると判定する．
しかし，先に挙げた交通パターンベースアルゴリズム，そして交通理論ベース
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図 2.4: 交通異常検出のための McMasterテンプレート

アルゴリズム共に言える事であるが，交通流の特性は曜日，時間帯，天気，道路
構造等様々な要因によって変化するため，モデル化することが非常に難しい．ま
た，仮にモデル化できたとしても全ての交通異常の特徴をあらかじめ予想するこ
とは不可能である．

2.5.4 予測ベースアルゴリズム

予測アルゴリズムでは検出に用いる特徴量を時系列モデル化することによって
値の予測を行い，現在値とモデルから得られる予測値との乖離度によって異常を
検出する [CRS11; dFRV08]．
ここでは ImprovedNomParametricRegression(INPR)−S NDアルゴリズム [TG05]

について紹介する．INPR − S NDアルゴリズムでは k近傍探索を用いて特徴量の
値の予測を行い，予測値と現在値に対して統計アルゴリズムで紹介した S NDの値
を計算し異常検出を行う．検出に用いる特徴量は交通量か平均速度である．まず，
以下の式 (2.10)のように 5単位時間前の時刻から現在までの特徴量の値の列を現
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在の状態ベクトル X(t)とする．

X(t) = [q(t − 5), q(t − 4), q(t − 3), q(t − 2), q(t − 1), q(t)] (2.10)

ここで q(t− i)は現在時刻 tから見て i単位時間前の交通量の値である．過去のデー
タについても状態ベクトルを求めておく．そして，X(t)をクエリとして過去のデー
タに対して k近傍探索を行い，結果として得られた状態ベクトルの重み付き平均
値を予測値とする．こうして得られる予測値と実測値の S NDを計算し，あらかじ
め定義されたしきい値よりも大きければ交通異常として検出する．

2.5.5 計算知能アルゴリズム

ニューラルネットワークやサポートベクタマシンなどの，計算知能を用いたAID

アルゴリズムが提案されている [CLLG10; SA01; Wan11]．
例えば，サポートベクタマシンを用いたAIDアルゴリズムでは，いくつかの特
徴量を選んでサポートベクタマシンにかけ，通常か異常か 2つのクラスに分類す
ることで交通異常検出を行う．
計算知能を用いたアルゴリズムでの問題点は，ほとんどの場合学習のための実
正解データが十分得られないということである．そのため，多くの研究では交通
シミュレーションソフトを用いて交通異常をシミュレーションし，それを元に学
習を行うという方法をとっている．
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2.6 PCDを用いた自動交通異常検出
Probe Car Dataには低コストで広範囲のデータが得られるという利点があるが，

PCDから得られるのは交通量や交通密度といった統計値ではなく，個々の Probe

Carから得られる走行データである．そのため，これまでの PCDを用いた研究に
おいては，主に速度に関係する特徴量が研究の対象となってきた．ある道路区間
を通過する際にかかる旅行時間や，平均速度などのより正確な推定や予測の手法
が研究されている [dFRV08; WTB+08]．また，対象道路の交通状態の推定や予測，
ルート推薦などの研究も，特徴量としては旅行時間や平均速度など，速度に関係
するものを用いている [KDH+05; AGS10; YZXS11]．PCDを用いたAIDアルゴリ
ズムの研究も例外ではなく，異常を検出するための特徴量としては主に平均速度
を用いている．

旅行時間を平均と比較する手法 Cheuらは現在の旅行時間と，対応する曜日，時
間帯での旅行時間の平均値とを比べることで交通異常を検出する手法を提案して
いる [RLCL02]．この手法は，交通異常発生時には通常時に比べて旅行時間が大き
くなるという前提に基づいている．しかし，旅行時間は自然渋滞においても当然
大きくなるため，この手法では交通異常によって発生する渋滞と自然渋滞を区別
することができないと言える．

旅行時間の変化を捉える手法 Liらは旅行時間の変化を用いて急激な旅行時間の
増加を捉え交通異常を検出する手法を提案している [LM05]．まず，単位時間間隔
を 5分に設定し，各時間間隔内で対象道路区間を通過した PCの旅行時間の平均
値 Tiを求め，これを 1つ目の特徴量とする．次に，i番目の旅行時間の平均 Tiと，
i − 1番目の時間間隔での旅行時間 Ti−1との差分 DTi = Ti − Ti−1を求め，これを 2

つ目の特徴量とする．過去の学習データからこの 2つの特徴量を求めて図 2.5の
ように 2次元空間にプロットし，全体の 99%の値が含まれる範囲，99.9%の値が含
まれる範囲をそれぞれ求める．そして，現在値のプロット点がその範囲に入らな
かった場合に交通異常として検出する．

交通異常発生時の特徴を分析する手法 Zhuらは交通異常発生時の時間的，空間
的な状況を分析して，それを元に特徴量ベクトルを生成し，得られた特徴量ベク
トル空間に対して，フィルタリング，はずれ値検出を用いて交通異常を検出する
手法を提案している [ZWL09]．まず空間的な特徴として，交通異常発生時には図
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図 2.5: 旅行時間の変化を用いた交通異常検出手法 [LM05]

2.6のように異常が発生した区間 lと，その前の区間 l− 1においては旅行時間が増
加する．ある時刻 t，区間 lにおける平均速度を v(t, l)とするとき，これらはそれ
ぞれ v(t, l)，v(t, l − 1)という特徴量によって表される．逆に異常が発生した区間の
先の区間では流入する車が減少することによって平均速度は上昇する．この上昇
分を ∆vdown(t, l) = v(t, l + 1) − v(t, l)という特徴量によって表す．また，交通異常発
生時の時間的な特徴として，異常が発生した道路区間の平均速度が異常発生前と
比べて減少する．このことは dv(t, l) = v(t, l)− v(t − 1, l)という特徴量によって表さ
れる．以上をまとめ，以下の式 (2.11)で表される特徴量ベクトル ~edを生成する．

~ed =< v(t, l), dv(t, l), v(d, t, l − 1),∆vdown(t, l) > (2.11)

次に生成された各特徴量ベクトル ~edをフィルタリングする．特徴量ベクトルの
各値は交通異常発生時の特徴を表しているかどうかチェックされ，あきらかに交
通異常でない場合はこのステップで除外される．1つ目のフィルタリング条件は，
平均速度が 1つ前の時間での値に比べて大きくなっているというもので，以下の
条件式 (2.12)で表される．

dv(t, l) ≤ 0 (2.12)
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図 2.6: 交通異常発生時の時間的，空間的な特徴を利用した交通異常検出手
法 [ZWL09]

2つ目のフィルタリング条件は，対象道路区間の先の区間での平均速度が対象区間
の平均速度より大きいというもので，以下の条件式 (2.13)で表される．

∆vdown(tk, lk) > 0 (2.13)

フィルタリングの結果残ったベクトルに対して，過去のデータを用いたはずれ
値検出を行う．簡単に説明すると，過去のデータから得られる特徴量ベクトル集
合のそれぞれのベクトルとの距離の和を計算し，あるしきい値を超えているもの
を交通異常として報告する．

2.6.1 従来手法の問題点

ここまで，PCDを使用した従来の自動交通異常検出を紹介してきたが，紹介し
た手法は特徴量として旅行時間を用いているため，旅行時間の精度によって大き
く性能が変わってしまう．旅行時間の推定の精度は PCの台数に大きく依存する
が [SJ96]，現状では PCだけから十分な精度の旅行時間を得る事は難しい．そのた
め，例えば Liらは対象道路に設置されたカメラの映像から得られるデータからラ
ンダムに選択した車を仮の PCとして，旅行時間推定に用いる PCの台数を増やす
ということを行っている．しかし，それでは PCDの低コストで広範囲のデータを
得られるという利点を生かす事ができていないと言える．
そこで，筆者は PCDの利点を最大限生かすため PCDだけから得られる特徴量
について考察し，道路上の交通状態をうまく表す新しい特徴量を提案する．また，
交通異常発生時の状況を分析することでAIDのための特徴量ベクトルと，それを
用いた異常検出手法を提案する．
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第 3 章
交通異常検出のための特徴量ベクトル
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3.1 研究の対象
本研究では PCDを用いた AIDを行う．交通異常には交通事故や貨物落下等に
よって通行可能車線が一時的に減少する，道路工事によって長期間通行止めにな
る，悪天候や道路の凍結，積雪の影響で全体的に車の速度が減少するなど様々な
ものがある．
この中で，本研究では，交通事故や貨物落下等によって突発的に発生する交通
異常をリアルタイムに検出することを目的とする．さらに，異常検出の対象を高
速道路とする．この理由として，まず道路工事によって長期間通行止めや車線減
少が発生する場合，事前に交通状態が変化することが分かるため，PCDを用いて
検出する利点がない．悪天候等も同様である．高速道路を対象とするのは，一般
道とは異なり車線が減少したからといって運転手は次の出入り口まではどうする
こともできず，車線減少の影響を受けやすいという特徴があるためである．また
PCDを用いてリアルタイムに異常を検出することで，より早い段階で通行止めと
したり，車線減少の情報を発信することができ，その後に発生する交通渋滞を緩
和するのに大きな利点があるためである．
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3.2 Probe Car Dataの特徴
従来の道路設置型センサは設置や維持に多大な費用と人員が必要となってくる．
また，センサが設置されていない道路を対象に交通異常検出を行おうとしても，セ
ンサが設置されるまでは不可能である．これに対して PCDは今ある車，そしてこ
れから販売される車から得る事ができる．PCは道路網を動くセンサのような役割
を果たすため，そこから得られるデータは特定の道路に限定されることがなく，広
範囲のデータを得る事ができる．

PCD技術は PCと PCDセンターとのデータのやり取りによって構成されている．
各 PCは一定時間毎に時刻，緯度経度による現在位置，瞬間速度，その他オプショ
ンデータをデータセンターに送信する．データを受け取った PCDセンターは，道
路網データを用いて対象車の追跡を行う．

PCDから抽出することができる特徴量は，対象道路区間の交通量や交通密度で
はなく，個々の PCから得られる特徴量である．そのため，PCDを用いたAIDシ
ステムの構築においては従来のAIDアルゴリズムとは違った視点が必要となって
くる．従来の道路設置型センサから得られるデータを用いたAIDアルゴリズムに
おいては，対象道路の交通量や交通密度といった“全体的な特徴量”を用いて交
通異常検出を行っていた．しかしながら，PCDを用いたAIDにおいてはそれぞれ
の PCから得られる“個々の特徴量”を用いて交通異常検出を行わなければならな
い．だが，1台，もしくは非常に限られた台数の車から交通異常検出に必要な情報
を得る事ができれば，PCDの利点を最大限に生かす事ができる．このような特徴
量に必要な条件として，まず個人差の影響が小さいということが挙げられる．非
常に限られた台数の PCDのみを用いるという状況においては，個人差が直接影響
しないような特徴量が望ましいと予想される．また，他に必要な条件として，交
通異常検出という目的に利用可能な特徴量であること，対象道路の交通状態をう
まく表すような特徴量であることが挙げられる．次節で特徴量について考察する．
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3.3 特徴量に関する考察

3.3.1 平均速度・旅行時間の欠点

平均速度は観測対象区間をある時間内に通った車の速度の平均，旅行時間は車
が区間を通過するのに要した時間の平均である．渋滞や信号待ち，交通異常など
によって車が区間内に滞在した時間が長いほど平均速度は小さくなる．また，当
然であるが，区間長が長いほどそれに伴って旅行時間は増加する．どのルートを
通っていけば一番早く目的に着けるかどうか知りたい場面等で，平均速度，旅行
時間は重要な指標となってくる．
しかし，平均速度，旅行時間は車の速度の絶対値と直接関連しているため，個人
差による影響が表れやすい．例えば高速道路であれば，走行車線を 60km/hでゆっ
くり走る車もいれば，頻繁に追い越し車線を使って 100km/hで走る車もいる．少
ない台数の車から対象区間の交通状態を推測するという条件を考えると，平均速
度や旅行時間は個人差の与える影響により問題があると言える．
また，交通異常検出のための特徴量という観点で見たときにもいくつかの欠点
がある．まず，平均速度や旅行時間の絶対値がどのような意味を持つのかが，対
象とする道路区間によって変わってくるという点が挙げられる．例えば，旅行時
間が 10分であったということが分かったときに，それは通常より長いのか短いの
かといったことを判断する必要があるが，そのためには，対象区間，対象時間帯
毎の「通常状態」を定義する必要がある．次に，仮に旅行時間が普通より長いと
いうことが分かったときに，それはゆっくり走る車だったのか，道路が渋滞して
いたのか，天候条件が悪かったのか，事故によって突発的に車線が減少した結果
なのか，といったことを区別する方法を編み出さなければならないという点が挙
げられる．

3.3.2 時間ー空間的交通状態

平均速度，旅行時間で挙げた問題点を解消するためには，個人差が直接影響し
てくる特徴量でなく，また，交通状態が悪いということがわかったときに，単な
る自然渋滞と異常渋滞を区別できるような特徴量でなければならない．
そこで，車の速度の時間的な情報と空間的な情報の両方を含むような特徴量を考
える．時間的交通状態上では，車がある地点で停止したり減速した場合に，それが
どくらいの時間であったのかという時間特徴量を判断する．空間的交通状態上では，
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道路のある地点だけで速度が遅くなったのか，それとも全体的にゆっくりであっ
たのかという空間特徴量を判断する．このような，時間的な情報と空間的な情報
の両方を含んだ特徴量として，時間ー空間的交通状態が提案されている [YNL07]．
本研究で提案する特徴量はこの時間ー空間的交通状態を元にしているため，まず
この概念について説明する．
時間ー空間的交通状態は時間的平均速度と空間的平均速度の 2つの速度の値で
構成されている．

時間的平均速度 時間的平均速度 (TMS: Temporal Mean Speed)はいわゆる一般的
な平均速度である．ある車が距離 Lの対象道路区間を旅行時間 T で通過したとき，
この車のこの道路区間における TMSは式 (3.1)で定義される．

T MS =
L
T

(3.1)

空間的平均速度 空間的平均速度 (SMS: Spatial Mean Speed)は対象区間を一定の
長さの小部分区間に分け，それぞれの小部分区間毎に車の平均速度を求め，対象
区間全体でその平均をとったものである．距離 Lの対象道路区間を長さ L/Nの N

個の小部分区間に分割する．ある車がこの道路区間を通過した際に，i番目の小部
分区間を通過するのにかかった時間を tiとするとき，この車のこの道路区間にお
ける SMSは式 (3.2)で定義される．

S MS =

∑N
i=1

(L/N)
ti

N
(3.2)

例として，総距離 6[km]の道路区間をある車が 0.1[時間 (h)]で通過した場合を考
える．ただし，この車は区間中のある地点で 0.05[h]停止し，それ以外は一定速度
で走行したとする．簡単のため停止前後での加減速は考慮しない．また小部分区
間の長さを 0.05[km]とする．このとき，この車は 6[km]の区間を 0.1[h]で通過し
たため，TMSは

6[km]
0.1[h]

= 60[km/h]

となる．一方で，この車は停止していた時以外は一定速度6[km]/0.05[h] = 120[km/h]

で走行したことになる．そのため，停止していた地点を含む小部分区間以外の残り
の 119の小部分区間での平均速度は 120[km/h]となる．停止していた地点を含む小
部分区間での平均速度は，0.05[km]の小部分区間を 0.05[h]+0.05[km]/120[km/h] =
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図 3.1: 時間ー空間的交通状態

0.0504[h]で通過したため，0.05[km]/0.0504[[h] ' 1[km/h]となる．よって SMSは

120[km/h] ∗ 119[smallsegments] + 1[km/h] ∗ 1[smallsegments]
120[smallsegments]

' 119[km/h]

となる．
このように，停止している時間が長ければ長いほど，また全区間に対して停止
したり急激に減速する小部分区間の割合が小さければ小さいほど，TMSに比べて
SMSは大きくなる．2011年 8月 12日に首都高速道路渋谷線のある道路区間を通
過した各車について，TMSと SMSを求めその関係をプロットしたグラフを図 3.1

に示す．各プロット点が区間を通過したそれぞれの車にあたる．
Yoonらは信号の存在する一般道を対象に，グラフ上でプロット点が原点に近い
ほど交通状態が悪いとして，対象道路区間の交通状態の推定を行っている．信号
の存在する一般道においては，信号で停止した車とそうでない車でTMSは大きく
変化してしまう．SMSも考慮することで，単に信号で停止してTMSが遅くなった
車が存在した場合に，それだけで対象道路が渋滞していると判定してしまうこと
を避けている．
しかし，Yoonらの研究の目的はあくまで対象道路の交通状態の推定であるため，
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そのまま交通異常検出に用いることはできない．都市部の道路のおいてはラッシュ
の時間帯はもちろんのこと，それ以外の時間帯でも頻繁に渋滞が発生しているた
め，図 3.1から分かるように多数の車が原点に近い位置にプロットされている．こ
の日，この区間では交通事故が発生し，一時的に 2車線ある道路のうち 1車線が
通行止めとなって異常渋滞が発生した．しかし，それぞれの速度の絶対値が小さ
くプロット点が原点に近いというだけでは，その他の自然渋滞と区別する事がで
きない．交通異常を検出するためには，多数の車の流入による自然渋滞が発生し
ているのか，交通異常によって車線が減少した結果，突発的な渋滞が発生したの
かを区別する必要がある．

3.3.3 速度の“ゆらぎ”

本研究では，PCDを用いて交通異常を検出するために，前節で紹介した時間ー
空間的交通状態から新しい特徴量を抽出しそれを元に異常検出を行う．前節で述
べたように，対象道路区間中で車が停止している時間が長ければ長いほど，また
全区間に対して停止したり急激に減速する小部分区間の割合が小さければ小さい
ほど，TMSに比べて SMSは大きくなる．
道路が空いている場合，ドライバーは自分の好きな速度で走行することができ
るため，速度の絶対値の大きさに違いはあるものの，ほぼ一定の速度で走行を続
けるため TMSと SMSはほとんど同じ値となる．また，自然渋滞の場合において
も，速度の増減を繰り返すことはあるものの，対象道路区間全体を通して比較的
低い速度で走行を続けるため，TMSと SMSは共に小さくなるが，同じような値
になると予想される．
一方で，交通事故が発生して走行可能車線が減少したときの状況を考えると，事
故発生地点より前では走行可能車線の突発的な減少により，車の速度は大きく減
少し，交通量が多い場合には長時間停止する事態にもなり得る．逆に，事故発生
地点より先では，事故発生地点において交通流が妨げられる事によって流入する
車の台数が減少して道路が空いた状態になり，ドライバーは好きな速度で走行で
きるようになる．そのため，交通異常発生時は TMSに比べて SMSが大きくなる
ことが予想される．
この TMSと SMSの違いの度合いは，時間ー空間的交通状態のグラフにおいて

TMS=SMSの比例直線 (図 3.1の直線)と各プロット点との距離の大きさとして現
れる．この距離は対象道路区間を通過した車の速度の“ゆらぎ”のようなものであ
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り，対象道路区間の交通状態を示す指標となる．異常検出の対象とする道路区間
を Xとし，Xを i番目に通過した車のこの“ゆらぎ”devi,Xを式 (3.3)で定義する．

devi,X = |T MS i,X − S MS i,X | (3.3)

ここで T MS i,X，S MS i,X は Xを i番目に通過した車の TMS，SMSである．iにつ
いては，対象区間 Xを通過した車の順番が判定できればよい．つまり i < jのとき
i番目の車は j番目の車よりも早く対象区間 Xを通過したことを示す．
この特徴量は同じ車の 2つの種類の速度の値から求められるが，同じ車から得ら
れる速度の違いを見ているため，速度の絶対値と違い個人差の影響を受けにくい．
また前述したように，道路が空いている場合，自然渋滞の場合には TMSと SMS

がほとんど等しくなるため“ゆらぎ”は小さくなるが，交通異常が発生した場合
には TMSに比べて SMSが大きくなることにより“ゆらぎ”は大きくなる．よっ
て，この特徴量によって自然渋滞と異常渋滞を区別する事が可能となる．
しかし，この特徴量もそれ単独では精度の高い交通異常検出には不十分である．
図 3.1で複数の点が比例直線から離れた位置にプロットされていることからも分
かるように，異常渋滞発生時以外でも“ゆらぎ”が大きくなることは十分起こり
えることである．そこで，次節で交通異常発生時の時間的な特徴と空間的な特徴
を分析する．
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図 3.2: 事故発生区間における事故発生前（○）と発生後（×）の時間ー空間的交
通状態

3.4 交通異常発生時の時間的，空間的特徴

3.4.1 時間的特徴

ある道路区間 Xで渋滞が発生したとする．この渋滞が自然渋滞である場合，車
の量が増えるに従って対象道路区間 Xは徐々に混雑していき，それに伴って車の
流れが徐々に悪くなっていく．しかし，交通異常が発生し走行可能車線が減少し
た場合，それまで Xにおいて車の流れがスムーズだったとしても，異常発生地点
を先頭に急激に車の流れが悪くなり突発的に渋滞が発生する．
図 3.2は図 3.1から，事故発生前に対象道路区間を通過した 2台の車のプロット
点を○で，事故発生後に通過した 2台の車を×で抜き出したグラフである．図か
ら分かるように，事故発生前に対象区間を通過した車は速度の絶対値に違いはあ
るものの，2台とも TMSと SMSがほぼ等しく比例直線とプロット点との距離は
非常に小さい．一方で，事故発生後に通過した 2台の車は共に速度の絶対値が小
さくなっているだけでなく，TMSに比べて SMSが大きくなったことによって，比
例直線とプロット点との距離が急激に大きくなっている．これにより，この区間
で交通状態を急激に悪化させるような事象が発生したと推測できる．
このように，devi−1,Xと devi,Xによって，対象道路区間 Xにおける急激な交通状
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図 3.3: 事故発生区間に続く区間での事故発生前（○）と後（×）での時間ー空間
的交通状態

態の変化を捉えることができる．

3.4.2 空間的特徴

対象道路区間 Xで発生した交通異常は Xに続く道路区間 downXの交通状態にも
影響を与える．図 3.3は図 3.2と同じ 4台の車が，downXを通過した際の時間ー空
間交通状態のグラフである．事故発生前に通過した 2台の車は速度の絶対値が比較
的低く，渋滞と判定するしきい値によっては渋滞と判定される可能性もある．一方
で，事故発生後に通過した車は速度の絶対値が大きくなっている．そして，TMS

と SMSがほぼ等しくなり比例直線上に乗っている．これは，この区間に流入する
車の台数が減少し交通状態が理想的になることによって，ドライバーの好きな速
度で走行できるようになったためであると推測できる．
このように，devi,downX と T MS i,downX により Xに続く区間 downXの交通状態が
理想的な状態かどうかを判定できる．しかし，downXの交通状態が理想的である
からといっても，それが Xでの交通異常の発生を意味するわけではない．よって，
この 2つの指標は精度を向上させるためのフィルターとして使用する．



3.4.交通異常発生時の時間的，空間的特徴 33

図 3.4: 特徴量空間

3.4.3 特徴量ベクトル

前節までの考察をまとめ，対象道路区間 Xで発生した交通異常を検出するため
の特徴量ベクトル ~fi,Xを式 (3.4)で定義する．

~fi,X = [devi−1,X, devi,X, devi,downX, T MS i,downX] (3.4)

本研究ではこの特徴量ベクトルが最も重要であり，これを用いて交通異常検出
を行う．図 3.4は 2011年 2月～2011年 12月までに首都高速渋谷線のある道路区
間（ME3）を通過した車について特徴量ベクトルを求めプロットしたグラフであ
る．表示の関係で T MS i,downXは除外してある．
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4.1 交通異常検出手法の概要
本章では，前章で述べた特徴量ベクトルを用いた 2種類の交通異常検出手法に
ついて説明する．

1つ目は，ハイパーレクタングルを用いた検出手法で，特徴量ベクトル空間に交
通異常発生時のベクトルを含むハイパーレクタングルを生成する．過去のデータ
から各対象道路区間の速度の“ゆらぎ”のリストを生成し，k-means法を用いてク
ラスタに分割する事で，ハイパーレクタングルのしきい値を決定する．

2つ目は，スカイライン検索を用いた検出手法である．本手法で用いる特徴量ベ
クトルでは，交通異常発生時に生成されるものは，特徴量空間上で外縁として現
れることが多い．そこで，特徴量空間でスカイラインを抽出し，異常とする範囲
を決定する．
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4.2 ハイパーレクタングルを用いた異常検出手法

4.2.1 交通異常発生の検出

これまで述べてきたように，対象道路区間 Xで発生した交通異常は，Xにおけ
る交通状態を急激に悪化させ devi,X を急激に増加させる．また，Xで発生した交
通異常は先の区間 downXの交通状態にも影響を与える．downXは流入する車の台
数が減少することで理想的な交通状態になるため，devi,downXが非常に小さくなり，
T MS i,downXは大きな値となる．このことは，あるしきい値 d1，d2，d3，vminを用い
て以下の条件式 (4.1)で表す事ができる．

(devi−1,X ≤ d1) ∧ (devi,X ≥ d2) ∧ (devi,downX ≤ d3) ∧ (T MS i,downX ≥ vmin) (4.1)

条件式 (4.1)は特徴量ベクトル空間におけるハイパーレクタングルを生成する．
交通異常発生時に生成される特徴量ベクトル ~fi,X はこのハイパーレクタングル内
に含まれると考える．ここで，devi−1,Xに対して d1，devi,Xに対して d2という 2つ
の異なるしきい値を使用することに言及しておく．devi−1,Xと devi,Xの差分に対し
て 1つのしきい値を使用すれば Xにおける速度の“ゆらぎ”の変化を捉えること
はできる．しかし，それだけでは速度の“ゆらぎ”が大きな状態からさらに大き
な状態に変化した場合と，小さな状態から大きな状態に変化した場合を区別する
事ができない．よって devi−1,Xは小さく devi,Xは大きいということを保証するため
に異なる 2つのしきい値を使用する．
生成された特徴量ベクトル ~fi,Xの各値が条件式 (4.1)を満たしたとき，(i − 1)番
目の車が通過してから i番目の車が通過するまでの間に，対象道路区間 Xで交通
異常が発生したと判断する．

4.2.2 その他の異常状態の検出

交通異常による渋滞が継続している，交通異常による渋滞が解消した，といっ
た情報も，交通マネジメントにおいては重要であると言える．そこで，これらの異
常状態についても，それぞれに合わせたハイパーレクタングルを生成し検出する．
まず，交通異常による渋滞が継続している場合，(i − 1)番目の車が通過した際
も i番目の車が通過した際も，対象道路区間 Xの交通状態は悪い状態であるため，
devi−1,X，devi,Xは共に非常に大きくなると考えられる．また，downXの交通状態は



4.2.ハイパーレクタングルを用いた異常検出手法 37

交通異常発生後と同じく理想的であるため，devi,downXは非常に小さく，T MS i,downX

は大きな値をとると予想される．よって，交通異常による渋滞の継続状態は以下
の条件式 (4.2)で表される．

(devi−1,X ≥ d2) ∧ (devi,X ≥ d2) ∧ (devi,downX ≤ d3) ∧ (T MS i,downX ≥ vmin) (4.2)

次に，(i− 1)番目の車が通過してから i番目の車が通過するまでの間に交通異常
による渋滞が解消した場合，(i − 1)番目の車が通過した際は対象道路区間 Xの交
通状態は悪い状態であるため，devi−1,X は非常に大きいが，i番目の車が通過した
際は交通状態は通常状態に戻っている．よって交通異常による渋滞が解消された
という事象は以下の条件式 (4.3)で表される．

(devi−1,X ≥ d2) ∧ (devi,X ≤ d1) ∧ (devi−1,downX ≤ d3) ∧ (T MS i−1,downX ≥ vmin) (4.3)



4.3.スカイライン検索を用いた異常検出手法 38

4.3 スカイライン検索を用いた異常検出手法

4.3.1 手法概要

交通異常が発生すると対象道路区間 Xの交通状態が悪化し，速度の“ゆらぎ”
が大きくなる．そのため，交通異常が発生した後に Xを通過した PCから生成さ
れる特徴量ベクトル ~fi,X は，特徴量ベクトル空間において原点から遠い外側にプ
ロットされると考えられる．そこで，外側のベクトル点を取ってくるスカイライ
ン検索を用いて，特徴量ベクトル空間を正常な範囲と異常な範囲に分別すること
を考える．この異常な範囲は，先に述べたハイパーレクタングルによる手法と違
い，交通異常の発生，交通異常による異常渋滞の継続，異常渋滞の解消といった
全ての異常状態で生成される特徴量ベクトルを含む．そして，過去のデータで異
常な範囲にプロットされたデータを k-meansによってクラスタリングすることで，
異常な範囲をさらに交通異常の発生，交通異常による異常渋滞の継続，異常渋滞
の解消それぞれの範囲に分割する．
特徴量ベクトル ~fi,Xは，対象道路区間 Xの交通状態を示す devi−1,X，devi,Xと，X

の先の道路区間 downXの交通状態を示す devi,downX，T MS i,downXに分かれる．Xで
の交通異常の発生によって交通状態が悪化し速度の“ゆらぎ”が大きくなる道路区
間は当然 Xである．よって，スカイライン検索は devi−1,X，devi,Xの 2次元空間で行
い，この 2次元空間を正常な範囲と異常な範囲に分割する．先にも述べたように，
devi,downX，T MS i,downXはフィルターとして機能するため， ~fi,Xの devi−1,X，devi,Xが
2次元空間で異常な範囲にプロットされた場合に，downXの交通状態が理想的で
あるかを確かめる目的で使用する．

4.3.2 正常な範囲と異常な範囲の分割

4次元の特徴量ベクトル空間のうち，devi−1,X，devi,Xの 2次元空間をスカイライ
ン検索を用いて正常な範囲と異常な範囲に分割する．基本的に，速度の“ゆらぎ”
は大きければ大きいほど単純に異常度が高いと言えるため，特徴量ベクトル ~fi,Xが
~f j,X(i , j)より devi−1,X，devi,X の 2次元空間で優位である（ ~fi,X が ~f j,X を dominate

する）のは，次の 2条件が同時に成立している場合である．

1. (devi−1,X ≥ dev j−1,X) ∧ (devi,X ≥ dev j,X)

2. (devi−1,X > dev j−1,X) ∧ (devi,X > dev j,X)
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図 4.1: 2次元空間で n層スカイライン検出を行った例

しかし，単純に一番外側のスカイラインを取ってきて，その外側を異常な範囲
とするといった手法では問題があると言える．まず，ハイパーレクタングルを使っ
た手法の説明で述べたように，交通異常が発生した直後に生成される特徴量ベク
トル ~fi,X の devi−1,X と，交通異常による異常渋滞が解消した直後に生成される ~fi,X

の devi,Xは小さくなる．優位条件を devi−1,X，devi,Xが共に大きいとしているため，
どちらかが小さいベクトルはもう一方がその近辺のベクトルで 1番大きな場合し
かスカイライン点となることができない．また，devi−1,X，devi,X 共に非常に大き
く，他の全てのベクトルに対して優位になるような ~fi,Xが存在した場合，異常な範
囲が原点から非常に遠い範囲になってしまい，異常と判断されるべき ~fi,X も正常
な範囲に含まれてしまう．
そこで，タマネギの皮を外側から何枚も剥いていくように，スカイラインを n

層抽出し，n層のスカイラインの中で一番内側（原点に近い側）のスカイライン
集合が dominateする範囲を正常な範囲，そうでない範囲を異常な範囲とする．ス
カイラインを抽出する際は，まず対象とする特徴量ベクトル集合全体に対してス
カイライン検索を行い，得られたスカイラインの集合を第 1層のスカイライン集
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合とする．次に，第 1層のスカイライン集合を除いたベクトル集合に対して再び
スカイライン検索を行い，得られたスカイラインの集合を第 2層のスカイライン
集合とする，という操作を繰り返して n層のスカイラインを抽出する．図 4.1は
図 3.4と同じ特徴量ベクトル集合を devi−1,X，devi,Xの 2次元空間にプロットし，ス
カイラインとなるベクトルの n層合計での数が全ベクトル数の 1%を超えるまでス
カイラインを抽出したものである．スカイライン以外のベクトルは緑色，スカイ
ラインとなったベクトルは各層毎に色分けしてプロットしてあり，赤色が第 1層，
青色が第 2層と続き，一番内側のピンク色が第 7層である．
このように，あらかじめ過去のデータで n層スカイラインを求め，最も内側の
層のスカイライン集合が dominateする範囲を求めておく．そして，生成された特
徴量ベクトルの devi−1,X，devi,X がその範囲に入れば正常，そうでなければ異常と
判断する．このようにして分割された異常な範囲には交通異常の発生，交通異常
による異常渋滞の継続，異常渋滞の解消といった全ての異常状態で生成される特
徴量ベクトルが含まれる．そのため，異常な範囲をさらにそれぞれの異常毎の範
囲に分割する．

4.3.3 異常の分類

異常な範囲をさらに分割するため，n層スカイライン集合全体を k-meansによっ
て 3つのクラスタにクラスタリングする．図 4.2は図 4.1の n層スカイライン集合
をクラスタリングした結果である．各クラスタ毎に色分けしてあり，各クラスタ
のクラスタ重心を黒色の四角点で表示している．
赤色の点で構成されるクラスタは devi−1,Xが比較的小さく，devi,Xが大きな特徴
量ベクトルを含むため，交通異常の発生を表す．黄色の点で構成されるクラスタ
は devi−1,X，devi,X 共に大きな特徴量ベクトルを含むため，交通異常による異常渋
滞の継続を表す．水色の点で構成されるクラスタは devi−1,X大きく，devi,Xが小さ
な特徴量ベクトルを含むため，交通異常による異常渋滞の解消を表す．
異常な範囲にプロットされた特徴量ベクトルは，3つのクラスタのどのクラスタ
重心に近いかによって，何の異常を表すのか判断される．
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図 4.2: n層スカイライン集合に対して k-meansクラスタリングを行った例

4.3.4 先の道路区間の交通状態のチェック

交通異常検出の精度を向上させるため，先の道路区間の交通状態devi,downX，T MS i,downX

をチェックすることで，先の道路区間に流入する車の台数が減少しているかどう
かを確かめる．
ハイパーレクタングルを用いた手法で説明した条件式 (4.1)のうち，devi,downX，

T MS i,downXに関する部分をそのまま以下のフィルター条件式 (4.4)として用いる．

(devi,downX ≤ d3) ∧ (T MS i,downX ≥ vmin) (4.4)

4.3.5 手法の適用

これまでに説明したスカイライン検索による異常検出手法をまとめると，適用
手順は以下のようになる．

1. 過去のデータから特徴量ベクトルを生成し，devi−1,X，devi,Xの 2次元空間で
n層スカイラインを抽出して正常な範囲と異常な範囲に分割する
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2. n層スカイライン集合を k-meansによってクラスタリングして各異常に分割
し，各異常のクラスタ重心を求める

3. 異常検出対象データから特徴量ベクトルを生成し条件式 (4.4)によってフィ
ルタリングする

4. フィルタリングによって除外されなかった特徴量ベクトルを devi−1,X，devi,X

の 2次元空間にプロットし，正常，異常どちらの範囲に入るかを判定する

5. 異常な範囲に入った場合，どの異常のクラスタ重心に近いかを判定し，最も
近かったクラスタ重心の異常の発生を報告する
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5.1 実験概要
本研究で提案する特徴量ベクトル，そしてそれを用いた 2種類の異常検出手法
の有効性を評価するため，実際の PCDと交通異常のデータを用いて高速道路上の
異常渋滞を検出する評価実験を行う．

5.1.1 実験環境

実験に用いる PCDは 2010年 1月から 2011年 12月までの 2年分である．2010

年のデータを過去データとしてしきい値を決定し，性能評価には 2011年の PCD

を使用する．正解データとして用いるのは 2011年の首都高速道路の交通データで
ある．
特徴量ベクトルを生成する際，(i− 1)番目の車と i番目の車の通過時刻の差があ
まりに大きいと，対象道路区間において何度も交通状態が変化することが考えら
れる．また一方で，たまたま，ほとんど同時に対象道路区間を PCが通過した場
合，対象道路区間における急激な交通状態の変化を捉える事ができない．よって，
特徴量ベクトルを生成し異常検出手法を適用するのは，(i− 1)番目の車と i番目の
車の対象道路への侵入時刻の差が 3分以上 40分以下の場合とした．

5.1.2 正解データの整理

正解データとして使用するのは 2011年の首都高速道路の交通データであり，交
通異常の記録そのものではない．そのため，各交通異常の発生時刻や発生地点，車
線が通行止めになるなどの影響があったかどうか，その影響がどの程度続いたか
といった詳細な情報は分からない．
交通データには首都高速道路の各道路区間の 5分毎の交通状態が記録されてい
る．交通状態とは各 5分間隔での車両密度や速度の平均値，自由流や渋滞といった
交通流に関する記述等である．そしてオプション情報として，その道路区間，も
しくは付近の道路区間で交通異常が発生し，それがその区間の交通状態に何らか
の影響を与えている場合は「事故」や「落下物」といった異常の種類が記録され
ている．
そのため，正解データを整理し本研究で提案する異常検出手法の検出対象とな
る交通異常を抽出する必要がある．そこで，まずは，各交通異常がどの区間で発
生したのかを推測する．ある区間 Xで交通異常が発生しそれが交通状態に影響を
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表 5.1: 対象道路区間
No 道路区間名 検出対象交通異常数 ~fi,Xの生成数

1 3号渋谷線上り用賀ー駒沢 43 26231

2 4号新宿線上り永福ー幡ヶ谷 30 21179

3 5号池袋線上り護国寺ー飯田橋 18 17930

与えている場合，その影響は Xを先頭に徐々に Xの前の（Xに向かう）道路区間
に広がっていく．そのため，オプション情報として付加されている交通異常の先
頭が Xである場合に，その交通異常は Xで発生したと見なす．
各道路区間で発生した交通異常は次の 3つに分類される．

1. 異常発生前後の PCDが存在しない

2. 交通異常は発生したが異常渋滞は発生しなかった

3. 交通異常が発生し，異常渋滞が発生した

まず 1番は交通異常が発生したと思われる時間の前後に PCが存在しなかったた
めに特徴量ベクトルが生成されなかった場合である．この場合はそもそも検出さ
れるべき特徴量ベクトルが存在しないため，交通異常を検出できない．
次に 2番は交通異常が発生し，その発生時刻の前後に PCが存在するが，異常渋
滞は発生しなかった場合である．交通異常が発生しても異常渋滞が発生しないの
は，事故が発生してもすぐに路肩に退避できたために車線には特に影響がなかっ
た場合や，車線が一時的に通行不能となっても交通量が少なかったために渋滞に
までは至らなかった場合である．このような交通異常を検出するためには，交通
異常を起こした車そのもののデータが必要となり，異常渋滞の検出という目的か
ら外れてしまうため，検出の対象からは除外する．
今回検出の対象とするのは 3番の交通異常が発生し，その発生時刻の前後に PC

が存在し，異常渋滞が発生した事象である．性能の指標にはDetection Rate(DR)と
False Alarm Rate(FAR)を用いるが，その際に検出対象事象とするのはこの 3番の
事象である．
今回評価実験を行ったのは表 5.1に示す首都高速道路の 3つの区間である．検
出対象交通異常数が上記で述べた 3番の事象数であり， ~fi,X の生成数は 2011年の
PCDから生成された ~fi,Xの合計数である．
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先に述べたように，使用する正解データは首都高速道路で発生した各交通異常
のレポートではなく，5分毎の交通データである．正確な交通異常の発生時刻やそ
の影響がどれくらい続いたのかといったことは分からないため，今回評価を行っ
たのは交通異常渋滞の発生についてのみである．交通異常渋滞の継続，交通異常
渋滞の解消については評価を行っていない．

DR評価の際，検出対象とする各交通異常は，異常渋滞が発生している間に生
成された特徴量ベクトルが 1つでも異常として検出された場合に検出できたとし，
1つも異常として検出されなかった場合は，その交通異常は検出できなかったと
する．

FAR評価の際，交通異常の発生として検出された各特徴量ベクトルは，その生
成時刻に交通異常による渋滞が発生していた場合に正解とし，渋滞が発生してい
ない場合は誤りとする．
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5.2 しきい値の決定
異常検出手法を適用する際には，ハイパーレクタングルを用いる手法，スカイ
ライン検索を用いる手法ともに過去のデータからしきい値を決定する必要がある．
本章では評価実験の際に使用したしきい値について述べる．

5.2.1 ハイパーレクタングルの各しきい値

速度の“ゆらぎ”の分布は各道路区間毎に異なっているため，条件式 (4.1)の各
しきい値はそれぞれの道路区間毎に過去のデータを用いて自動的に決定されなけ
ればならない．そこで，k-means法を用いて過去のデータから自動的にしきい値を
決定する．
まず，過去のデータから得られる devi,X，devi,downXのリストを k-means法を用い
てそれぞれ 4つにクラスタリングする．直観的に言うと，それぞれのクラスタはク
ラスタ重心が原点に近い順から，速度の“ゆらぎ”が，非常に小さい，小さい，大
きい，非常に大きい，値のクラスタである．devi,Xのリストの各クラスタ重心を原
点に近い順から c1,X，c2,X，c3,X，c4,X，devi,downXについても同様に c1,downX，c2,downX，
c3,downX，c4,downXとする．
対象道路区間において交通異常が発生していない場合，車は一定の速度で走行
を続けるか，もしくは自然渋滞が発生している場合，比較的低速度で走行を続け
る，または加減速を何度も繰り返して対象道路区間を通過するため，速度の“ゆ
らぎ”はそれほど大きくなることはない．よって，しきい値 d1を式 (5.1)のように
設定する．

d1 =
c2,X + c3,X

2
(5.1)

交通異常が発生すると，対象道路区間 Xの交通状態は急激に悪化するため速度
の“ゆらぎ”は非常に大きくなる．このとき，交通異常による影響の大きさや道
路区間内のどの地点で異常が発生したかによって，“ゆらぎ”がどの程度大きくな
るかが変わってくる．そこでしきい値 d2を 2パターン用意し，それぞれのしきい
値を用いた場合に結果がどのように変化するかを分析する．1つ目の条件では以
下の式 (5.2)のように大きく設定する．

d2,1 = c4,X (5.2)
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2つ目の条件では以下の式 (5.3)のように 1つめの条件よりは少し小さく設定
する．

d2,2 =
c3,X + c4,X

2
(5.3)

Xで発生した交通異常によって，Xの次の区間 downXに流入する車の台数は減
少し，downXの交通状態は理想的になり，速度の“ゆらぎ”は非常に小さくなる．
よって，しきい値 d3を式 (5.4)のように設定する．

d3 =
c1,downX + c2,downX

2
(5.4)

日本には速度制限が 50[km/h]の高速道路区間が存在する．よって vminを式 (5.5)

のように設定する．

vmin = 50[km/h] (5.5)

以上をまとめると，ハイパーレクタングルを用いた異常検出手法では，まず以
下の条件式 (5.6)を条件 1として用いる．

(devi−1,X ≤
c2,X + c3,X

2
) ∧ (devi,X ≥ c4,X)

∧(devi,downX ≤ c1,X + c2,X

2
) ∧ (T MS i,downX ≥ 50[km]) (5.6)

次に少し緩い条件 2として，以下の条件式 (5.7)を用いる．

(devi−1,X ≤
c2,X + c3,X

2
) ∧ (devi,X ≥

c3,X + c4,X

2
)

∧(devi,downX ≤ c1,X + c2,X

2
) ∧ (T MS i,downX ≥ 50[km]) (5.7)

5.2.2 スカイライン検索手法のしきい値

スカイライン検索を用いた手法では，過去のデータから n層スカイラインを抽
出する際に，何層まで抽出するかという点が性能に大きく影響すると考えられる．
そこで，スカイライン検索を用いた手法においても 2種類の条件を用意する．
まず，条件 1では過去のデータから n層スカイラインを抽出する際に，n層合計
のスカイライン数が全データの 1%を超えるまで抽出を繰り返す．
条件 2では 2%を超えるまで抽出を繰り返す．つまり，より多層のスカイライン
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を抽出することになるため異常の範囲が大きくなり，結果的に異常と判定される
可能性が高くなる．これは異常と判定される条件を緩めるということになるため，
ハイパーレクタングルを用いる手法，スカイライン検索を用いる手法，共に条件
1より条件 2のほうが緩い条件である．
続く区間の交通状態が理想的な状態になっているか確認するフィルタリングの
しきい値については，ハイパーレクタングルの downXに関する部分をそのまま用
いる．つまり，以下の条件式 (5.8)を使用する．

(devi,downX ≤
c1,X + c2,X

2
) ∧ (T MS i,downX ≥ 50[km]) (5.8)
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表 5.2: 実験結果

No

ハイパーレクタングル スカイライン

DR(%) FAR(%) DR(%) FAR(%)

条件 1 条件 1 条件 1 条件 1

条件 2 条件 2 条件 2 条件 2

1
37.2 0.015 44.2 0.019

53.5 0.072 60.5 0.050

2
57.7 0.085 65.4 0.118

57.7 0.208 76.9 18.057

3
38.9 0.022 50.0 0.017

66.7 0.078 61.1 0.061

5.3 実験結果
表 5.1の 3つの道路区間についての実験結果を表 5.2に示す．まず No. 2の道
路区間のスカイライン検索を用いた手法の条件 2における FARが非常に高い値と
なっている点であるが，これは過去データから 2%を超えるまで n層スカイライン
を抽出する際に“ゆらぎ”が大きなデータが少なかったため，“ゆらぎ”が非常に
小さな特徴量ベクトルまでが n層スカイラインに含まれてしまったのが原因であ
る．そのことにより，一番内側のスカイライン点集合による正常な範囲と異常な
範囲の分割がほとんど意味をなさなくなり，FARが非常に高くなってしまってい
る．しかし，それ以外の場合においては FARはおおむね 0.1%を下回っており，検
出された結果の精度は非常に高いと言う事ができる．
一方でDRについては，条件 2を用いた場合には 60%前後となっている．条件 1

と比べると条件 2を用いた場合にはおおむね 10%ほど DRが上昇している．それ
に伴って FARも当然上昇しているが，年間で数件程度しか増えていない．実際の
交通異常検出システムにおいては DRが高いほうが望ましいため，より緩い条件
を用いる方が良いと考えられる．
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表 5.3: 2手法を組み合わせた性能評価

No

DR(%) FAR(%)

条件 1 条件 1

条件 2 条件 2

1
51.2 0.019

67.4 0.091

2
69.2 0.142

76.9 18.089

3
55.6 0.033

72.2 0.084

5.3.1 2手法の組み合わせ

各手法で検出される特徴量ベクトルは大部分は重なっているが，一方だけで検
出できた交通異常渋滞や，一方だけで誤検出された特徴量ベクトルが存在する．
ハイパーレクタングルを用いた手法とスカイライン検索を用いた手法の結果を
組み合わせた場合の性能評価を表 5.3に示す．
両手法の結果を組み合わせることによって，条件 2を使用した場合には DRが

70%前後まで上昇している．
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5.4 考察
評価実験の結果についての考察を行う．

5.4.1 誤検出

全体的に FARは非常に低く，異常検出手法によって検出された結果の精度は非
常に高いと言える．スカイライン点集合による異常な範囲と正常な範囲の分割が
意味をなさなくなり FARが非常に高くなってしまったケースについても，“ゆら
ぎ”が一定以上小さい点がスカイライン点に含まれるようになった時点で n層ス
カイライン抽出をストップする，などのヒューリスティクスを追加することによっ
て防ぐ事ができる．

5.4.2 検出できなかった交通異常

検出できなかった交通異常について分析を行ったところ，大きく分けて次の 3

つの要因があった．

1. 異常発生前から非常に混雑していた

2. 交通異常が対象道路区間のちょうど終わりで発生した

3. 実際は渋滞してない可能性

異常発生前から非常に混雑していた 交通異常が発生する前から対象道路区間を
含む一帯の道路が非常に混雑している場合，交通異常によって一時的に車線が通
行不能になりそこを通過する車の台数が減ったとしても，それだけでは先の道路
区間の交通状態がすぐには良くならない．その結果，交通異常発生地点を抜けた
先でも速度が上昇することがなく，速度の“ゆらぎ”は大きくならないため交通
異常として検出できない．

交通異常が対象道路区間のちょうど終わりで発生した 対象道路区間 Xのちょう
ど終わり付近で交通異常が発生した場合，異常発生地点を抜けて速度が上昇する
頃には車はすでに次の区間 downX内を走行しているため，Xにおける時間的平均
速度と空間的平均速度には速度の“ゆらぎ”は表れず，結果として交通異常とし
て検出できない．
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この問題には区間同士が重なるように区間を設定し，ある区間の終わりが次の
区間の中間に位置するように区間の取り方を工夫する事で対応できると考えられ
る．ある区間 Xの終わりで発生した交通異常は Xにおいては速度の“ゆらぎ”が
上昇せず検出できなくても，次の区間では異常発生地点が中間に位置するために
速度の“ゆらぎ”を発生させ，結果として検出可能となる．

実際は渋滞していない可能性 正解データでは交通異常が発生しており，交通状
態が渋滞となっていても，実際の PCDを見ると特に速度を落とさずに車が通過し
ていく場合がある．このような事が起きる原因としてまず考えられるのは，交通
状態が渋滞となっていても実際には交通密度が高いだけで，車の流れはそこまで
悪くはないという場合である．これについては，実際どうであったかを知る事は
できない．もう 1つ考えられるのは，交通事故等が発生したものの，すぐに路肩
に退避したために車線が通行不能になるほどの影響はなかったが，路肩に破損し
た車が存在することによってドライバーが速度を落とすという場合や，左車線だ
け少し通行しにくくなるために速度を落とす必要があるが，右車線は全く問題な
く走行できる状態であり，Probe Carはその右車線を通行した場合などである．こ
のような場合には速度の“ゆらぎ”は交通異常として検出できるほどには大きく
ならないため検出できない．

5.4.3 各手法の特徴

各種法の特徴について考察を行う．
ハイパーレクタングルを用いた手法は vminを除いても 3つのしきい値があるた
め，細かい調整が可能である．しかし，その裏返しとしてチューニングコストの
問題や，オーバーフィッティングを起こしてしまう可能性がある．
一方でスカイライン検索を用いた手法は何層までスカイラインを抽出するかに
よって異常となる範囲の大きさをコントロール可能であるが，あまりに小さいも
のは排除する等の処理を入れておかないと範囲分割が意味をなさない場合がある．
表 5.3で示したように両手法を組み合わせることでDRが上昇した．ハイパーレ
クタングルを用いた手法では検出できなかったが，スカイライン検索を用いた手
法では検出できた交通異常としては，devi−1,Xが少し大きかったためにハイパーレ
クタングル手法では d1によって排除された特徴量ベクトルが，スカイライン検索
手法では交通異常発生のクラスタ重心に一番近かったために検出されたというも
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のがある．
一方で逆のパターンもある．スカイライン検索を用いた手法では異常な範囲と
正常な範囲を分割する際にスカイライン検索を用いている．このとき，devi−1,X，
devi,X共に大きな点ほど有利になるが，異常発生時に生成される特徴量ベクトルの
devi−1,Xは小さい．そのため，道路区間によっては devi−1,Xが小さい場合，devi,Xが
非常に大きくないと異常な範囲に入らないということが起こりえる．このような
場合には，スカイライン検索を用いた手法では異常な範囲に入らないために検出
されないが，ハイパーレクタングルを用いた手法であれば検出されるということ
になる．
このように両手法は互いの欠点を補うことができるため，両手法を組み合わせ
ることによって FARを低く抑えたまま DRを上昇させることが可能である．
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第 6 章
結論
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Probe Car Dataは非常に大規模な車の走行データを低コストで得る事ができる情
報源である．これまでの PCDを用いたAutomatic Incident Detectionアルゴリズム
では平均速度や旅行時間といった特徴量を用いていたが，これらの特徴量は個人
差の影響を受けやすく，また自然渋滞と交通異常による異常渋滞を区別するのが
難しいという問題があった．そこで筆者は，PCDを用いたAIDのための新しい特
徴量と，それを用いた異常検出手法の研究に取り組んだ．
特徴量の提案では，限られた台数の PCから得られるデータだけから，異常検出
の対象とする道路区間の交通状態を正しく把握するための特徴量として車の速度
の“ゆらぎ”を提案した．また，交通異常発生時の時間的，空間的な交通状態の
変化を分析することで，AIDを行うための特徴量ベクトルを考案した．
異常検出手法については，特徴量ベクトル空間から実際に交通異常を検出する
ための 2つの手法を提案した．1つは，特徴量ベクトル空間上で異常となる点を含
むハイパーレクタングルを生成する手法である．もう 1つは，異常となる点は特
徴量ベクトル空間で外側に存在するという特徴を利用したスカイライン検索によ
る手法である．実際の PCDと首都高速道路で発生した事故データを用いて評価実
験を行い，提案手法によって非常に高い精度で交通異常検出を行えることを確認
した．これにより，実際にリアルタイムに PCDが流れてくる状況において，対象
道路区間を車が通過した際に特徴量ベクトルを生成し異常検出手法を適用するこ
とで，リアルタイムに交通異常検出を行える事を示した．
今後取り組むべき課題は以下の通りである．まず，提案手法の特徴，限界等に
ついてさらに詳細に評価する必要がある．評価実験では現状，首都高速道路だけ
を対象としているが，今後はさらに他の道路における交通異常のデータを入手し，
さらなる評価をしていく必要がある．車線数や付近の出入り口数といった道路の
構造や，事故の影響の大きさ，季節，時間帯，曜日などの要因が，提案手法の性
能にどのような影響を与えるのかを詳細に分析する必要がある．
次に，異常検出の手法についてさらに詳細な検討が必要となる．現状は k-means

を用いてクラスタリングを行っているが，他のクラスタリング手法を用いた場合
どうなるのかといった検討が必要である．実際のシステムにおいては，データは
ストリームデータとして次々と流入してくることが想定されるため，処理速度や
必要なメモリ量について考察し実用に耐え得る手法にする必要がある．どのよう
にデータを保持しておくか，どれだけ過去のデータを残しておくか，など検討の
余地は多い．また，しきい値をどのように更新していくかは非常に重要である．最
初に決めたしきい値を使い続けるのか，データの流入に従って学習を繰り返して
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徐々に変えていくのかを検討し，変えていく場合は大量のストリームデータから
オンライン学習を効率良く行うためのアルゴリズムを考える必要がある．その場
合，チューニングコストなども検討の対象となってくる．
また，多くの正解データが入手できたため，計算知能等の機械学習を用いた手
法も今後検討したい．
最後に，現状は高速道路だけを対象としているが，実際にシステムを構築する
場合には一般道においても異常検出を行える方がより役立つシステムとなる．今
後はこれらの課題に取り組み実現していきたい．
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