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概要：本研究では，ドライバの快適な運転支援に向けた交通状況の把握を目的とした車両挙動の分析を行う．ドライ

バは走行経路上の交通状況によって快適な運転を妨げられることがある．例えば右折待ちをしている車列が走行経路

上に存在する場合，その車列の後続車両は非効率な減速や車線変更を強いられることがある．このような状況を回避

するには，ドライバが走行予定経路上の交通状況を把握し，事前に走行する車線を判断する必要があると考える．そ

こで本研究では，こうした交通状況を形成する車群の挙動を把握するための車両挙動の分析手法を提案する．ここで

車両挙動を，ドライバの運転行動の時系列から構成されるものと考える．例えば右折の車両挙動は，車道の右側へ車

を寄せ，減速し，ハンドルを右へ切るという一連の運転行動の時系列の結果として成り立つと考える．運転行動の時

系列性から車両挙動を分析することは，車群の挙動の把握に有用であると考える．本研究では，車載スマートフォン

で収集したセンサデータに SAX(Symbolic Aggregate Approximation)を適用することで，文字列への抽象化を行う．そし

て，自然言語処理技術である N-gram により，車両挙動を表す文字列から運転行動を部分文字列として抽出し，運転

行動の時系列性を考慮した車両挙動の分析を行う．分析結果から，車両挙動を構成する特徴的な運転行動の抽出に適

した，センサデータの抽象度を決定する文字の種類と，運転行動として抽出される部分文字列の長さの検討を行った． 
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1. はじめに    

 近年，車が持つセンサ情報を，ネットワークを介して共

有することにより，生活に役立つ情報を作り出すことを目

的としたプローブ情報システムが実用化されている[1]．代

表的なプローブ情報システムとして VICS(Vehicle 

Information and Communication System)[2]が挙げられる．

VICS とは，道路交通における渋滞情報や規制情報などの

データを各車両へリアルタイムに配信を行う情報通信シス

テムのことである．VICS を利用したカーナビゲーション

システムを利用することによって，ドライバは交通状況を

事前に把握し，渋滞していない走行経路を選択できると考

えられる．しかし，渋滞していない走行経路を選択した場

合においても，快適な運転を妨げられてしまうことがある．

例えば右折待ちをしている車列が走行経路上に存在する交

通状況（以下，小規模な渋滞）が挙げられ，後続車のドラ

イバは非効率な減速や車線変更を強いられてしまうことが

ある．こうした小規模な渋滞をドライバが回避するには，

走行予定経路上の交通状況を形成する車群の挙動を，車線

単位で把握し，事前に走行する車線を判断する必要がある

と考える．しかし，現在のカーナビゲーションシステムで
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は，ドライバが小規模な渋滞に関する交通状況を把握する

上で，右折待ちをしている車列が存在するといった十分な

情報を提供できないと考える． 

 交通状況把握に関する研究として，まず位置情報による

交通状況把握に関する研究[3][4][5]が行われている．これ

らの手法では，車両から収集した位置情報や車速を用いて

交通量を推定することで，交通状況把握を行っている．し

かし，小規模な渋滞に関する交通状況の把握を想定すると，

交通量だけでは，小規模な渋滞を形成する各車両の挙動情

報を収集できないため，どのように右折待ちが発生してい

るのかといった詳細な交通状況を把握できないと考えられ

る．次に，カメラによる交通状況把握に関する研究[6][7]

が行われている．これらの手法では，車載カメラや車載ス

マートフォンを用いて取得した動画像により，車両の存在

をドライバ間で共有することで，交通状況把握を行ってい

る．しかし，これらの手法では，夜間や逆光時などに対し

て，カメラの外界に対するロバスト性が低いことが問題で

あると考える．また，車載カメラを用いる研究[6]では，導

入コストの高さが，動画像の共有を想定する際に問題にな

ると考える． 

 一方で，車載センサ情報を用いて車両挙動の分析を行っ

ている研究[8][9][10][11][12][13]がある．ここで車載センサ

情報とは，車載したスマートフォンから収集した加速度や

角速度といったセンサ情報や，OBD2(On Board Diagnosis 
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second generation)コネクタにより車載ネットワークから収

集したアクセル開度，ブレーキ圧といった情報のことを指

す．これらの研究では，右／左折，車線変更，U ターンと

いった車両挙動の推定やパターンの抽出が行われている． 

また，文献[8]では，抽出したパターンのクラスタリング結

果を，位置情報を基にして，道路の一定区間と対応付ける

ことで，過去に行われた車両挙動から，将来の車両挙動を

予測することを試みている． 

 そこで本研究では，交通状況を形成する複数の車両から

収集した車載センサ情報により推定した車両挙動を用いて，

小規模な渋滞に関する交通状況の把握を行うことを最終目

的とする．本稿では交通状況を形成する車群の挙動把握に

向けて，車載センサからセンサデータを収集し，各車両挙

動の分析を行う．車両挙動の例として，直進，停止，右／

左折，車線変更などが挙げられる．本研究における車両挙

動は，ペダル操作による加減速や，ハンドル操作による右

／左折といったドライバの一連の運転行動の時系列の結果

として成り立つと考える．運転行動の時系列性を考慮し車

両挙動分析を行うことは，より詳細な車群の挙動把握に有

効であると考える．また，各運転行動を行うタイミングは，

ドライバ間において差があると考える．本研究では，交通

状況把握に向けて，多数の車両から車載センサ情報を収集

するプローブ情報システムとして提案手法を構成する．そ

して，車載センサ情報から車両挙動を推定し，その推定結

果を集合知として活用することを想定している．したがっ

て，複数車両の車載センサ情報を用いた車両挙動分析では，

運転行動のタイミング差を吸収し，同一の車両挙動として

扱う必要があると考える．そこで，車載スマートフォンで

収 集 し た プ ロ ー ブ 情 報 に SAX(Symbolic Aggregate 

Approximation)[14]を適用して文字列化を行い，自然言語処

理を用いることで，運転行動の時系列性と運転行動のタイ

ミング差を考慮した車両挙動分析を行う． 

 

2. 関連研究 

 本章では，まず 2.1 節で交通状況把握に関する研究につ

いて述べる．次に 2.2 節では，車載センサによる車両挙動

の分析に関する研究について述べる．  

 

2.1 交通状況把握に関する研究 

 交通状況把握に関する研究として，車両から収集した位

置情報に基づいて交通状況把握を行う研究がある[3][4][5]． 

これらの研究では，プローブ車両から収集した位置情報や

速度を用いている．文献[3]では，Kinematic Wave 理論によ

る 2 台のプローブ車両間の交通状態の補完により，2 台の

車両間に存在する車両の台数を推定している．文献[4]では， 

道路をリンクと呼ばれる単位で区切り，収集した車速と過

去のデータより取得した k-v 曲線より，各リンク上のプロ

ーブ車両通過時刻における交通量をベイズ理論により推定

している．文献[5]では，車速，位置情報とともに信号パラ

メータも用いており，交差点内で赤信号の経過時間から到

着する車両数，青信号の経過時間から交差点の交通容量の

推定を行い，各交差点の関係性を考慮することでリンク交

通量の推定を行っている．しかし，小規模な渋滞に関する

交通状況の把握を想定すると，これらの手法による交通量

だけでは，小規模な渋滞を形成する各車両の挙動に関する

情報が不足すると考えられる．よって交通状況把握に用い

る情報としては不十分である． 

 次に，カメラを用いた交通状況把握に関する研究がある

[6][7]．文献[6]では，車載カメラで撮影した動画像を，ド

ライバ間で共有することで交通状況把握を行っている．位

置情報や撮影時の方角，撮影時刻を車載カメラで撮影した

動画と共に記録し車々間通信や広域無線通信を介して共有

することで，ドライバの交通状況把握を実現している．文

献[7]では，車載スマートフォンで撮影した動画を，ドライ

バ間で共有することで渋滞に関する交通状況把握を行って

いる．スマートフォンから取得した位置情報から算出した

車速に基づき，渋滞区間を検出することで，渋滞に関する

動画を収集し，共有を行っている．しかし，これらの手法

では，夜間や逆光時などに対して，カメラの外界に対する

ロバスト性が低いことが問題であると考える．また，車載

カメラを用いる場合，導入コストが高いことがプローブ情

報システムを想定する際に問題になると考える． 

 

2.2 車載センサによる車両挙動の分析に関する研究 

 車載センサから収集した車載センサ情報を用いて車両挙

動の分析を行っている研究として，車両挙動のパターン抽

出に関する研究[8][9][10]，車両挙動の推定に関する研究

[11][12][13]がある． 

 まず，車両挙動のパターン抽出に関する研究[8][9][10]で

は，車両挙動によるセンサデータの変動を記号化し，ドラ

イバの運転時に見られる車両挙動をパターンとして抽出し

ている．文献[8]では，車載センサ情報に，画像解析分野で

用いられる手法である BoS(Bag of Systems)を適用すること

で，車両挙動のパターンを抽出している．この手法では，

「緩やかな右転回」といった少し長めのドライバの意図が

反映された車両挙動を抽出している．また，道路の一定区

間ごとで，抽出したパターンの分布をクラスタリングによ

り求めることで，その道路区間で起きやすい車両挙動を推

定している．文献[9]では，車載センサ情報に対して，二重

分節解析を行うことで運転行動パターンを抽出し，センサ

データ上の運転行動を意味のあるパターンに分割している．

ドライバの運転意図を抽出することで一連の運転挙動を特

定することが，運転支援や車の知能化の視点から重要と考

え，ドライバの運転行動に二重分節構造の存在を仮定し，

二重分節解析を行っている．文献[10]では，車載センサ情
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報に対して，DTW(Dynamic Time Warping)を用いて，クラ

スタリングを行い，運転特性パターンの抽出を行っている．

個人や運転経路によって頻出する運転挙動パターンが異な

る傾向が，実験により示されている． 

 これらの手法で抽出されたパターンは，ペダル操作によ

る加減速や，ハンドル操作による右／左折といった運転行

動まで扱っている．そのため，車両挙動を運転行動の時系

列として分析しており，抽出されたパターンにドライバの

意図が考慮されていると考える．しかし，これらの手法で

は，抽出されたパターンの意味の理解が課題とされていて，

抽出されたパターンの交通状況把握への応用は難しいと考

える． 

 次に，車両挙動の推定に関する研究[11][12][13]では，ド

ライバの運転時に見られる特定の車両挙動を対象として，

車載センサ情報を収集し，機械学習や閾値による判別を適

用することで車両挙動の推定を行っている．文献[11]では，

車載センサ情報に対して，アンサンブル学習である

Random Forest を適用することで，車線変更，車線維持の推

定を高い正解率で行っている．車線変更中は，車線維持中

と比較して，車速が維持されやすいこと，操舵角が特徴的

な変化をしやすいことに着目している．文献[12]では，車

載センサ情報に対して，閾値による判別を適用することで，

右／左折，U ターン，右／左車線変更，カーブ走行といっ

た車両挙動の推定を高い正解率で行っている．角速度に見

られる極値の数，角速度の変位，加速度と角速度から算出

した水平方向の移動距離に対して，閾値による判別を行っ

ている．文献 [13]では，車載センサ情報に対して，

SAX(Symbolic Aggregate Approximation)[14]を適用してセン

サデータの文字列への抽象化を行い，車両挙動を文字列の

パターンとして扱い，閾値を用いた文字列照合を行うこと

で急な加減速，右／左折，U ターン，右／左車線変更とい

った運転行動，車両挙動の検出を行っている．SAX の利点

として，メモリ消費や実行時間の削減，センサデータに含

まれるノイズの除去，センサデータの容量の削減が挙げら

れているが，提案手法の正解率は車両挙動によってばらつ

きがある． 

 これらの手法では，推定結果となる車両挙動が明確であ

り，車両挙動のパターン抽出に関する手法で抽出されたパ

ターンに比べて，交通状況把握への応用が容易であると考

える．しかし，これらの手法では，ペダル操作による加減

速や，ハンドル操作による右／左折といった運転行動を考

慮していない．そのため，車両挙動を運転行動の時系列と

して分析しておらず，推定した車両挙動にドライバの意図

が含まれていないと考える．そのため小規模な渋滞に関す

る交通状況の把握に，これらの手法を適用することは，不

十分であると考える． 

3. 提案手法 

 本章では，まず 3.1 節で本研究の研究目的について述べ

る．次に，3.2 節では本研究における交通状況に関する定

義について述べる．そして，3.3 節では本研究の研究課題

とアプローチについて述べる．その後，3.4 節では提案手

法の流れについて述べ，3.5 節以降では提案手法の詳細に

ついて述べる． 

 

3.1 研究目的 

 本研究では，小規模な渋滞に関する交通状況の把握を行

うことを最終目的とする． 

 交通状況把握の手法として，位置情報を用いる手法では，

交通量を推定することで定量的に渋滞の度合いを表現でき

ると考えられる．しかし，交通量の推定による交通状況把

握では，本研究が対象とする小規模な渋滞の把握には車両

挙動に関する情報が不十分である．また，カメラを用いる

手法では，車載カメラや車載スマートフォンの動画像を共

有することで交通状況の把握を行っている．しかし，外界

に対するロバスト性の低さや，車載カメラの導入コストの

高さが問題になると考える． 

 そこで，本研究では交通状況把握に向けて，車載センサ

情報による車両挙動分析を行う．現在普及しているスマー

トフォンや車載ネットワークを用いたプローブ情報システ

ムを想定することで，カメラを用いた手法の導入コストと，

外界に対するロバスト性の課題を解決できると考える．本

研究では，車両挙動は，ペダル操作による加減速や，ハン

ドル操作による右／左折といったドライバの一連の運転行

動の時系列の結果として成り立つと考える．運転行動の時

系列性を考慮して車両挙動分析を行うことで，ドライバの

意図が反映された車両挙動を抽出し，車両挙動の推定を行

う．そして，推定結果の集合知により，交通状況を形成す

る車群の挙動を把握し，小規模な渋滞に関する交通状況の

把握を行う．本稿では，運転行動の時系列性を考慮した車

両挙動の推定に向けた車両挙動分析を行う． 

 

3.2 交通状況に関する定義 

 本研究では，交通状況を，複数の車両挙動により形成さ

れる車群の挙動と定義する．道路上には，直進する車両，

右／左折する車両といった様々な挙動を行う車両が存在し

ていると考えられる．本研究が想定する小規模な渋滞に関

する交通状況は，小規模な渋滞を形成する車両群と，それ

を回避する車両群によって形成されていると考える．図 1

に小規模な渋滞に関する交通状況の様子を示す．また，車

両挙動をドライバの運転行動の時系列と定義する．例えば，

右折の車両挙動は図 2 のように，車道の右側へ車を寄せ

（以下，右寄せ），減速し，右折するという一連の運転行動

の時系列の結果として成り立つと考える． 
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図 1 小規模な渋滞に関する交通状況 

 

 

図 2 右折時の運転行動の時系列 

 

 右折待ちの車列が，周囲の車両のドライバに影響を及ぼ

す範囲は右折する地点ではなく，車道の右側へ車を寄せる

地点から始まっていると考えられる．そのため右折という

車両挙動を推定するだけでは，どの地点から右折待ちが発

生しているかという交通状況を把握する際に，ドライバへ

提供する情報として不十分であると考える．そこで，右折

を運転行動の時系列として扱うことで，ドライバの右寄せ

を始めた地点や減速を始めた地点といった情報を考慮する

ことができる．ドライバが右寄せを始めた地点には個人差

があり，ドライバの意図が反映されていると考えられるた

め，より詳細な交通状況の把握が可能であると考える． 

 

3.3 研究課題とアプローチ 

 本稿では，小規模な渋滞に関する交通状況把握の要素技

術として，車両挙動の推定に向けた車両挙動分析手法を提

案する．研究課題を以下に示す． 

 

課題 1. 導入コストの削減 

課題 2. 運転行動の時系列性の考慮 

課題 3. 運転行動のタイミング差の考慮 

 

 課題 1 について，本研究ではプローブ情報システムを想

定しており，より多くのドライバからプローブ情報を収集

するためには，導入コストが低いことが望ましい．そこで，

課題 1 に対するアプローチとして，現在普及しているスマ

ートフォンや車載ネットワークを利用してプローブ情報を

収集する．スマートフォンには，加速度センサ，角速度セ

ンサなど多くのセンサが搭載されている．また近年，車両

には車載ネットワークが搭載されていて，車載ネットワー

ク上には，アクセル開度やブレーキ圧といった情報が流れ

ている．よって，車両挙動分析に必要な情報を収集する手

段として，車載したスマートフォンや車載ネットワーク上

から情報を収集する OBD2コネクタといった車載センサの

利用が有効であると考える．本稿では，車載スマートフォ

ンから収集したセンサデータを分析対象とする． 

 課題 2 について，本研究における車両挙動分析では，ド

ライバの意図が反映されている車両挙動の抽出を行うこと

が必要であると考える．そこで課題 2 に対するアプローチ

として，収集したセンサデータに SAX(Symbolic Aggregate 

Approximation)[14]を適用してセンサデータを文字列へ変

換することで抽象化を行う．そして，文字列に対して，部

分文字列を抽出する自然言語処理技術である N-gram を適

用する．ここで抽出された部分文字列は，運転行動による

センサデータの変動を示すと考えられる．よって，SAX に

より抽象化された車両挙動に関する文字列から，車両挙動

を構成する運転行動を部分文字列として抽出し，それらの

時系列的な順序を考慮することで，車両挙動を運転行動の

時系列として表現できると考える．  

 課題 3 について，プローブ情報システムによるプローブ

情報の収集を想定する際には，異なるドライバ間，また同

一のドライバ内でも，運転行動を行うタイミングに差があ

ることを考慮して，車両挙動分析を行う必要がある．運転

行動には，ペダル操作による加減速や，ハンドル操作によ

る右／左折といったものが挙げられる．例えばドライバに

よって，緩やかにブレーキをする傾向や，急ブレーキをす

る傾向に分かれると考えられる．そのため，同様な車両挙

動に関するデータを複数のドライバから収集した場合，セ

ンサデータ値が変動するタイミングが同じになるとは限ら

ない．例えばペダル操作による減速において，緩やかに減

速する場合は，センサデータ値への影響が長く出現すると

考えられる．一方，急に減速する場合は，センサデータ値

への影響が短く出現すると考えられる．しかし，両者のセ

ンサデータ値に影響が出現する時間幅の差を吸収して，同

じ減速として扱うことが，本研究における車両挙動分析で

は必要と考える．そこで課題 3 に対するアプローチとして，

課題 2 に対するアプローチと同様にセンサデータの文字列

への抽象化を行い，ランレングス符号化を行った文字列か

ら数値部分を除去する．文献[15]では，屋内における人の

位置をカメラで取得した座標を，SAX を拡張した手法であ

る Universal SAX を用いて文字列化し，ランレングス符号

化と，数値部分の除去をすることで，人が移動した座標の

軌跡を抽出している．本研究においてランレングス符号化

の結果から数値部分を除去することは，車両挙動に関する

センサデータにおける値の変動部分を抽出することとなり，

異なるドライバ間，また同一のドライバにおける運転行動

のタイミング差を吸収することが期待できる． 

 

 

 

 

 

渋滞を回避する車両 渋滞を形成する車両

①右に寄せる ②減速する ③右折する
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3.4 提案手法の流れ 

 提案手法は，データ収集フェーズと車両挙動分析フェー

ズから構成される． 

 データ収集フェーズでは，交通状況を形成する車群の挙

動の把握に向けて，車載スマートフォンや OBD2 コネクタ

を用いて，車載センサ情報の収集を行う．詳細は，3.5 節

で述べる． 

 車両挙動分析フェーズでは，交通状況把握の要素技術と

して，車両挙動の推定に向けた車両挙動分析を行う．車両

挙動分析の手順として SAX を，収集した車載センサ情報に

対して適用し，文字列への抽象化を行う．詳細は，3.6 節

で述べる．そして，変換した文字列に自然言語処理を適用

することで，車両挙動の推定に有効であると考えられる特

徴的な部分文字列の抽出を行う．詳細は，3.7 節で述べる． 

 

3.5 車両挙動に関するデータの収集 

 本研究では，スマートフォンを車両のダッシュボード上

に設置し，車両走行時のセンサデータを収集する．スマー

トフォンに搭載された加速度センサ，角速度センサからセ

ンサデータを取得する．収集するセンサデータは，3 軸加

速度センサ値，3 軸角速度センサ値，緯度，経度であり，

タイムスタンプと共に記録する．スマートフォンの加速度

センサ，角速度センサの X 軸が車両の左右方向，Y 軸が鉛

直方向，Z 軸が進行方向となるように設置し，センサデー

タを収集する（図 3）． 

 

 

図 3 スマートフォンの設置環境とセンサの各軸の向き 

 

3.6 SAX によるデータの抽象化 

 SAXとは，時系列データを文字列に変換することで，デ

ータの抽象化を行う手法である[14]. 

 SAX の手順を以下に示す． 

 

(I) 時系列データの正規化を行い，時間軸に対して等間

隔で区分する． 

(II) 正規分布に従って，正規分布の各面積が等しくなる

ような境界を定め，文字を割り振る． 

(III) 区間ごとに時系列データの平均値を算出する． 

(IV) 算出した平均値を境界に基づき，文字に変換する． 

 SAX のパラメータとして，変換率𝐶と文字の種類𝑊を用

いた．変換後の文字列の長さ𝐿𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟と，変換する前の時系

列データの長さ𝐿𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒により，𝐶 = 𝐿𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟 𝐿𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒⁄ として表

わされる．例えば，𝐶 = 1 5⁄ は，連続する 5 つのセンサデ

ータで平均値を算出し，1 文字に変換を行うことを意味す

る．また，𝑊 = 4の時は，{𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑}の 4 種類の文字を利用

して，センサデータを文字列に変換することを意味する．

SAX は，𝑊を増減させることで，時系列データの抽象度を

変化させることができる．𝑊が小さいほど，センサデータ

の抽象度は高くなり，𝑊が大きいほど，センサデータの抽

象度は低くなる．図 4に SAXによる抽象化の一例を示す．

図  4 では，各種パラメータを  𝐿𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟 = 1， 𝐿𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒 =

1 秒間に取得できるセンサデータ数，𝑊 = 4とした場合で

ある．文字の種類𝑊を変化させることで，割り当てられる

文字の種類も変化するため，センサデータを抽象化した文

字列も変化する．SAX を適用し，センサデータを文字へ抽

象化することで，自然言語処理による分析が可能となる． 

 

 

図 4 SAX による抽象化の一例 

 

3.7 特徴的な部分文字列の抽出 

 3.6 節で述べた手順で SAX を適用することで，車両挙動

に関するセンサデータを文字列に変換して抽象化を行う．

本研究では，センサデータを抽象化した文字列（以下，セ

ンサデータ文字列）に対して，自然言語処理技術を適用し

て，車両挙動の推定に有効と考えられる特徴的な部分文字

列の抽出を行う． 

 特徴的な部分文字列の抽出は以下の手順で行う．3.7.1 項

以降で，各手順について述べていく． 

 

(I) ランレングス符号化による変動部分の抽出 

(II) N-gram による部分文字列の抽出 

(III) BoW(Bag of Words)モデルを用いた車両挙動の表現 

(IV) 特徴部分文字列の抽出 

 

3.7.1 ランレングス符号化による変動部分の抽出 

 センサデータ文字列に対して，ランレングス符号化を行

い，数値部分を除去することでセンサデータの変動部分の

抽出を行う．センサデータ文字列に対するランレングス符

号化とランレングス符号の数値部分の除去による運転行動

のタイミング差の吸収の様子を図 5 に示す． 

v
a
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図 5 センサデータの変動部分の抽出 

 

 図 5 のようにセンサデータ値の変動部分を抽出するこ

とで，運転行動のタイミングが異なる減速を同様な運転行

動として扱うことができると考える．センサデータ文字列

からセンサデータ値の変動部分を抽出したものを以降，セ

ンサデータ変動文字列とする．一方，センサデータ変動文

字列は，センサデータ文字列から時間の情報が欠落した文

字列でもある．よって車両挙動分析では，センサデータ文

字列とセンサデータ変動文字列を比較することで，車両挙

動によるセンサデータ値の変動部分を特定する． 

 

3.7.2 N-gram による運転行動の抽出 

 車両挙動を運転行動の時系列として表現するために，セ

ンサデータ変動文字列に対して N-gramを適用することで，

車両挙動における各運転行動を部分文字列として抽出する． 

N-gram とは，N文字で構成される部分文字列を元の文字列

から抽出する処理である．N-gram のパラメータとして，抽

出する部分文字列の長さ𝑁が存在する．N-gram によって抽

出した部分文字列は，局所的なセンサデータと対応してい

ると考えられる．そのため，各車両挙動のセンサデータか

ら，各運転行動を抽出できると考える．提案手法では，3.6

節における SAX によるセンサデータの抽象化の段階で，車

両挙動を構成する運転行動をセンサデータ文字列上に表現

することが求められる． 

 

3.7.3 BoW(Bag of Words)を用いた車両挙動の表現 

 N-gram によって抽出した部分文字列を用いて，各車両挙

動に対する BoW モデルを作成する．BoW モデルとは，文

章中に含まれる各単語の出現回数により，文章を表現する

という自然言語処理で用いられるモデルである．BoW モデ

ルを用いることで，文書を数値によって表現できる．本研

究では BoW モデルを用いることで，各車両挙動を，運転

行動を表す部分文字列の出現頻度により表現できると考え

る．各車両挙動において特徴的な運転行動を部分文字列と

して表現できているか，各車両挙動の BoW モデルを比較

することで分析できると考える．また，将来的には，BoW

モデルによって抽象化した文字列を出現回数によって数値

化して機械学習を適用することで，車両挙動を推定するこ

とを検討している． 

 

3.7.4 特徴部分文字列の抽出 

 各車両挙動の BoW モデルから，車両挙動の推定に有効

と考えられる特徴的な部分文字列の抽出を行う．以下の条

件 C1，条件 C2 を満たした部分文字列を特徴部分文字列と

して抽出する．また，特徴部分文字列の条件 C1 を満たす

が，条件 C2 を満たさない部分文字列を準特徴部分文字列

とする． 

 

特徴部分文字列の条件 

条件 C1 各車両挙動のセンサデータの 8 割以上で出現す

る． 

条件 C2 他の車両挙動のセンサデータでは，出現しない． 

 

 まず，条件 C1 に関して，実環境を想定すると，同一の

車両挙動でもセンサ値の変動が異なる場合が考えられる．

そこで，本研究では，8 割以上で出現する部分文字列は，

その車両挙動において特徴的な部分文字列として扱うこと

とする．次に，車両挙動の推定には，特定の車両挙動にの

み出現する部分文字列が有効であると考えられる．そこで，

特徴部分文字列の条件 C2 を，以上のように定義した．一

方で，特定の車両挙動にのみ出現するわけではないが，各

車両挙動の特徴を表している可能性がある部分文字列も，

車両挙動の推定に有用性が高いと考える．そこで，それら

の文字列を準特徴部分文字列として定義した． 

 

4. 実験および考察 

 本章では，まず 4.1 節でデータ収集時の実験条件につい

て述べる．次に 4.2 節では，提案手法による分析の前に，

予備実験として，センサデータ上における運転行動の時系

列性に関する分析，SAX による抽象度に関する分析を行っ

た結果について述べる．最後に 4.3 節では，提案手法によ

る特徴的な部分文字列の抽出の結果について述べる． 

 

4.1 センサデータの収集 

 図 3 に示すようにスマートフォンを設置し，センサデー

タを収集した．本研究では，道路を一定間隔で区切った区

間ごとで，交通状況把握を行うことを想定している．そこ

で，本稿では 100m の区間内で各車両挙動を行った際のセ

ンサデータを収集した．データ収集時の加速度センサ，角

速度センサのサンプリングレートは 50Hz と設定した．本

稿では，収集対象とする車両挙動は，小規模な渋滞に関す

る交通状況を構成する車両挙動を検討し，直進，右折，左

折，右車線変更，左車線変更の 5 種類とした．センサデー

タは，時速 60km/h で車両が 100m走行した際のセンサデー

タを，各車両挙動について 20 回分収集した．実験条件を表 

1 に示す． 

 

bbccddddddcccbbbbbbbbcdddcbb

b2c2d6c3b1

bcdcbbcdcb

急な減速 緩やかな減速

ランレングス符号化

数値部分の除去

b7c1d3c1b2 
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表 1 センサデータ収集時の実験条件 

使用センサ 加速度，角速度，GPS 

サンプリングレート

（加速度，角速度） 
50Hz 

サンプリングレート

（GPS） 
1Hz 

対象とする車両挙動 
直進，右折，左折 

右車線変更，左車線変更 

各車両挙動の収集回数 20 回 

収集時の速度 60km/h 

収集時の走行距離 100m 

 

 実環境に近いデータを収集するために，一般道において

の最高速度である時速 60km/h 時から各車両挙動を行った

際のセンサデータを収集した．実験環境として，直進，右

／左への車線変更は直線道路，右／左折は T 字路でセンサ

データの収集を行った． 

 

4.2 予備実験 

 本節では，提案手法による車両挙動分析の事前準備とし

て行った予備実験について述べる．4.2.1 項では，3.2 節で

定義した本研究における車両挙動の定義が，センサデータ

に傾向として見られるか分析した結果を述べる．4.2.2 項で

は，3.6 節で述べた SAX によるセンサデータの抽象度につ

いて分析した結果を述べる． 

 

4.2.1 運転行動の時系列性に関する分析 

 提案手法による車両挙動分析を行うにあたって，車両挙

動がドライバの運転行動の時系列として成り立つか，セン

サデータの傾向を分析した．各車両挙動は，前後方向と左

右方向の運転行動によって成り立つと考える．そこで表 1

の各車両挙動で収集した，前後方向の運転行動の影響が現

れた Z 軸加速度（Acceleration）と，左右方向の運転行動の

影響が現れた Y 軸角速度（Angular velocity）のセンサデー

タをグラフ化した．グラフから値の変動の関係性を分析す

ることで，運転行動の時系列性が，複数のセンサデータ上

で成り立つかを分析した． 

 本稿では，右折時の分析結果を述べる．右折時は，車道

の右側へ車を寄せ（以下，右寄せ），減速し，右折という運

転行動を行った．収集したセンサデータを図 6 に示す． 

 

図 6 右折時のセンサデータの変動の関係性 

 

 まず右寄せによる影響が Y 軸角速度に見られた．次に減

速による影響が Z 軸加速度に見られ，最後に右折による影

響が Y 軸角速度に見られた．他の車両挙動においても，各

運転行動による影響が複数のセンサデータ上に時系列順で

表れたことから，車両挙動が運転行動の時系列から成り立

つことが示唆されたと考える． 

 

4.2.2 SAX による抽象度に関する分析 

 まず，SAX のパラメータである文字の種類𝑊を変化させ

た際に，各文字が割り当てられる境界値がどのように変化

するか確認するために，境界値を算出した．図 7，図 8 に

各パラメータ値の際の境界値を，右折時の Y 軸角速度

（Angular velocity）のセンサデータ値とともに示す．図 7，

図 8 から，𝑊を増加させることで，センサデータ値の抽象

度が下がり，より細かなセンサデータの変動が捉えられる

ことがわかる．SAX は，正規分布に従って各文字の境界値

を算出している．そのため，センサデータ値の中央値付近

に割り当てられる文字の境界値が示す範囲ほど，範囲が狭

くなる傾向がある．この傾向は，右／左寄せ，右／左への

車線変更といったセンサデータの変動が小さい運転行動の

抽出に有用であると考える． 

 

 

図 7 右折時の Y軸角速度と SAXにおける境界値（W=4） 
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図 8 右折時の Y軸角速度と SAXにおける境界値（W=8） 

 

 次に，算出した境界値と，各運転行動時のセンサデータ

の変動範囲から，各運転行動時のセンサデータに割り当て

られる文字を算出した．本研究におけるセンサデータ値の

変動範囲は，各運転行動時のセンサデータ値の最小値を下

限値，最大値を上限値としたセンサデータ値の範囲とする．

結果として，運転行動を示す部分文字列は，文字の種類𝑊

が多いほど，多くの種類の文字で構成される傾向にあるこ

とが示唆された． 

 

4.3 特徴的な部分文字列の抽出に関する実験 

 本節では，車両挙動の推定に有効と考えられる特徴的な

部分文字列の抽出に関する分析について述べる． 

 提案手法を各車両挙動時 20 回分のセンサデータに適用

し，各パラメータ値を設定した際の BoW モデルを作成し

た．SAX の変換率𝐶は，本稿では𝐶 = 1 5⁄ とした．パラメー

タとして，SAX における文字の種類𝑊（以下，𝑊），N-gram

における部分文字列の長さ𝑁（以下，𝑁）をそれぞれ変化さ

せ，各パラメータ値において 3.7.4 項で定義した特徴部分

文字列，準特徴部分文字列の抽出を行った．抽出結果から

車両挙動の推定に有効なパラメータ値を検討した．本稿で

は，文字の種類𝑊は，𝑊 = 4, 8, 16の 3 パターン適用した．

また，N-gram における部分文字列の長さ𝑁は，𝑁 =

1, 2, 3, 4, 5の 5 パターン適用した．今回，適用する各種パラ

メータ値を表 2 に示す．本稿では，右／左折などの左右方

向に関する運転行動の影響が見られたY軸角速度に関する

分析結果を述べる．まず 4.3.1 項では SAX における文字の

種類𝑊に着目した分析について述べる．次に 4.3.2 項では，

N-gramにおける部分文字列の長さ𝑁に着目した分析につい

て述べる． 

 

表 2 提案手法における各種パラメータ 

SAX のパラメータ 

変換率 C 1 5⁄  

文字の種類 𝑊 4,8,16 

N-gram のパラメータ 

部分文字列の長さ 𝑁 1,2,3,4,5 

4.3.1 SAX における文字の種類𝑊に着目した分析 

 N-gram における部分文字列の長さ𝑁の値を固定し，文字

の種類𝑊の値を変化させた際に，各車両挙動の特徴的な部

分文字列を抽出した結果を分析した．抽出結果として，特

徴部分文字列は，右折時と左折時にのみ出現し，𝑊が多い

ほど増加する傾向にあった．しかし，𝑊 = 4の場合は右折

時においても，特徴部分文字列を抽出することができなか

った．一方，準特徴部分文字列は，全ての車両挙動におい

て，𝑁 = 1, 2, 3の際には，𝑊が多いほど増加する傾向にあっ

たが，𝑁 = 4, 5の際には，𝑊が多いほど，減少する，又は変

化しない傾向が一部で見られた．𝑁 = 3,4の際の抽出結果を，

それぞれ表 3，表 4 に示す． 

 

表 3 各車両挙動の特徴的な部分文字列（N=3） 

車両挙動 
特徴部分文字列数（準特徴部分文字列数） 

W=4(a~d) W=8(a~h) W=16(a~p) 

直進 0 (2) 0 (2) 0 (5) 

右

折 

右寄せ 0 (2) 0 (4) 0 (4) 

右折 0 (4) 3 (5) 5 (7) 

左

折 

左寄せ 0 (2) 0 (2) 0 (6) 

左折 3 (2) 5 (4) 8 (5) 

右車線変更 0 (2) 0 (5) 0 (7) 

左車線変更 0 (2) 0 (5) 0 (8) 

 

表 4 各車両挙動の特徴的な部分文字列（N=4） 

車両挙動 
特徴部分文字列数（準特徴部分文字列数） 

W=4(a~d) W=8(a~h) W=16(a~p) 

直進 0 (2) 0 (2) 0 (6) 

右

折 

右寄せ 0 (2) 0 (4) 0 (1) 

右折 0 (4) 4 (4) 5 (6) 

左

折 

左寄せ 0 (2) 0 (1) 0 (2) 

左折 2 (0) 3 (0) 6 (0) 

右車線変更 0 (2) 0 (3) 0 (4) 

左車線変更 0 (2) 0 (3) 0 (0) 

 

 表 3，表 4 より，文字の種類𝑊が多いほど，各車両挙動

の特徴を部分文字列として抽出できる傾向が見られた．こ

れは，文字の種類𝑊が増加するほど，センサデータ値の抽

象度が下がり，より細かなセンサデータの変動が捉えられ

ることが要因であると考えられる．例えば図 9 において， 

右寄せによるセンサ値の変動部分を，𝑊 = 4の場合には文

字列上で表現できてない．一方，𝑊 = 16の場合にはピーク

地点，ピーク地点への増加部分，ピーク地点の減少部分と

いうように，細かなセンサデータの変動を文字列上で表現

できていると考えられる． 
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図 9 文字の種類 Wによるセンサデータ文字列の変化 

 

 以上の結果から，文字の種類𝑊は，𝑊 = 4の場合に，セ

ンサ値の変動が大きい右折を特徴部分文字列として抽出で

きなかった．よって，今回対象とした車両挙動の特徴を，

特徴部分文字列としてより多く抽出するには ,今回の実験

条件では𝑊 = 8, 16が適していると考えられる．一方で，文

字の種類𝑊に関わらず，右／左への車線変更，右寄せ，左

寄せといったセンサ値の変動が小さい運転行動は，特徴部

分文字列を抽出することができない傾向が見られた．そこ

で，右／左への車線変更，右寄せ，左寄せの際に抽出され

た準特徴部分文字列に着目すると，同様な部分文字列が，

これら複数の車両挙動間で抽出されていることがわかった．

このことから，文字の種類𝑊を変化させるだけでは，セン

サ値の変動が小さい車両挙動における運転行動を異なる部

分文字列として抽出することは難しいと考える． 

 

4.3.2 N-gram における部分文字列の長さ𝑵に着目した分析 

 SAX における文字の種類𝑊の値を固定し，部分文字列の

長さ𝑁の値を変化させた際に，各車両挙動の特徴的な部分

文字列を抽出した結果を分析した．抽出結果として，4.3.1

項と同様に，特徴部分文字列は，右折時，左折時にのみ出

現した．傾向として，右折時は，𝑊 = 8, 16の場合で出現し，

𝑁 = 1, 2, 3の値では一定数まで増加して，その後は変化しな

い傾向にあった．左折時は𝑊 = 4, 8, 16の全ての場合で出現

し，𝑁 = 1, 2, 3の際には，𝑁が多いほど増加し，𝑁 = 4, 5の

際には，減少する傾向にあった．一方，準特徴部分文字列

は，全ての車両挙動において，おおよそ𝑁 = 1, 2, 3の値まで

は増加し，その後，減少する，又は変化しないという傾向

を示した．また，𝑁 = 4, 5の際には，特徴部分文字列，準特

徴部分文字列が 1 つも抽出できない傾向が一部で見られた．

𝑊 = 4,8の時の抽出結果を，それぞれ表 5，表 6 に示す． 

 

表 5 各車両挙動の特徴的な部分文字列（W=4） 

車両挙動 

特徴部分文字列数 

（準特徴部分文字列数） 

N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 

直進 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (1) 

右折 
右寄せ 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (1) 

右折 0 (3) 0 (4) 0 (4) 0 (4) 0 (4) 

左折 
左寄せ 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (1) 

左折 1 (2) 2 (2) 3 (2) 2 (0) 0 (0) 

右車線変更 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 

左車線変更 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (1) 

 

表 6 各車両挙動の特徴的な部分文字列（W=8） 

車両挙動 

特徴部分文字列数 

（準特徴部分文字列数） 

N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 

直進 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (1) 

右折 
右寄せ 0 (3) 0 (4) 0 (4) 0 (4) 0 (2) 

右折 1 (4) 2 (6) 3 (5) 4 (4) 4 (4) 

左折 
左寄せ 0 (2) 0 (2) 0 (2) 0 (1) 0 (0) 

左折 2 (3) 4 (4) 5 (4) 3 (0) 2 (0) 

右車線変更 0 (3) 0 (4) 0 (5) 0 (3) 0 (2) 

左車線変更 0 (4) 0 (6) 0 (5) 0 (3) 0 (0) 

 

 表 5，表 6 より，𝑁 = 1, 2, 3の際には特徴部分文字列，

準特徴部分文字列が基本的には増加傾向を示しており，𝑁

が長いほど特徴的な部分文字列を抽出できる傾向にある．

しかし，𝑁 = 4, 5の際には，特徴的部分文字列，準特徴部分

文字列が減少する傾向や，特徴的な部分文字列，準特徴部

分文字列が抽出できない傾向が見られた．これは，𝑁 =

1, 2, 3の場合が，比較的，各車両挙動による局所的なセンサ

データの変動を抽出しやすいことが考えられる．例えば，

𝑁 = 1, 2, 3の場合は，図 10 のようにセンサ値の変動部分を，

ピーク地点，ピーク地点への増加部分，ピーク地点の減少

部分といった複数の部分文字列に分割して抽出を行ってい

ると考えられる．一方で，𝑁 = 4, 5の場合は，センサ値の変

動部分を 1 つの部分文字列として抽出行っていると考えら

れる．したがって，𝑁 = 1, 2, 3の場合の方が，特徴的な部分

文字列を抽出できると考えられる．このことから，今回対

象とした車両挙動の特徴を抽出するには，𝑁 = 1, 2, 3が適し

ていると考えられる． 
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図 10 部分文字列の長さ Nによる部分文字列の変化 

 

5. まとめ 

 本稿では，交通状況把握の要素技術として，運転行動の

時系列と運転行動のタイミング差を考慮した小規模な渋滞

に関する車両挙動分析手法を提案した．提案手法では，車

載スマートフォンから収集したセンサデータに SAX を適

用し，自然言語処理を用いることで，車両挙動の分析を行

った．提案手法による車両挙動分析により，左右方向にお

ける運転行動を表す部分文字列の抽出には，今回の実験条

件において SAX における文字の種類 W は𝑊 = 8, 16，

N-gram における部分文字列の長さ N は𝑁 = 1, 2, 3が適して

いることが示唆された． 

 今後の課題として，まず各車両挙動を構成する全ての運

転行動を特徴的な部分文字列として抽出することが挙げら

れる．本稿で分析を行った複数のセンサデータにおける変

動の関係性を用いることで，各運転行動の影響が出現する

タイミングのセンサデータの位置を特定し，運転行動時に

見られる部分文字列と類似してしまった部分文字列を除去

することができると考える．次に，運転行動の時系列性を

考慮した車両挙動の推定に向けて，今回抽出した部分文字

列間の関係を分析し，運転行動の時系列性を部分文字列間

で表現する必要がある．そのためには，部分文字列の時系

列的な出現の順序関係を利用することが，今後必要である

と考える．その他の課題として，実際に起こりうる道路環

境を想定し，対象とする車両挙動を追加する必要があると

考える． 
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