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災害時の被害推定のための時空間類似シナリオ検索手法

林 秀樹1,a) 淺原 彰規1 菅谷 奈津子2 小川 祐一2 冨田 仁志3

概要：本報告では，被害状況把握に必要な災害状況を推定するため，事前に災害シミュレーション結果の時
間的推移（時系列グリッドデータ）などのデータ群（時空間シナリオ）を蓄積したデータベースから，災
害発生時に得られる観測データに類似する時空間シナリオを高速検索する時空間類似シナリオ検索手法を
提案した．提案手法は，時空間インデックスを用いて，時空間類似シナリオ検索における時空間交差判定
を効率的に行うことで，処理時間の短縮を図った．性能評価の結果から，提案手法は，時間属性のみまた
は空間属性のみのインデックスを用いる従来手法と比べ，高速に処理できることを確認した．また，提案
手法は，100件の観測データと 500億件規模の時系列グリッドデータとの時空間類似シナリオ検索を 30秒
程度で処理できることを確認し，実用への目標と考える 10分以内で検索処理を完了できる見通しを得た．

1. はじめに

日本は，地震，火山活動が活発な環太平洋変動帯に位置
し，地震の発生回数や活火山の分布数の割合は極めて高い
ものとなっている [1]．また，地理的，地形的，気象的諸
条件から，台風，豪雨，豪雪等の自然災害が発生しやすい
国土となっている．日本では，自然災害により多くの人命
や財産が失われている．最近の大規模災害としては，2011
年 3月の東日本大震災 [2] ，2014 年 8月の広島市土砂災
害 [3]，2014年 9月の御嶽山噴火 [4]が発生し，いずれの災
害も甚大な被害をもたらした．一方で，南関東地域でM7
クラスの地震が発生する確率は 30年間で 70%と推定され
ている [5]．首都直下地震が発生すると，建物倒壊や市街地
延焼火災などにより，人的・物的被害が甚大となることが
想定されている [6]．大規模災害からの人命や財産の保護
は，日本の最重要課題である．
大規模災害が発生すると，救助・救急，医療など多岐に
わたる応急活動を効果的に実施するため，国や地方公共団
体は，被害情報の収集及び通信の確保を迅速に行う．国は
都道府県に，都道府県は市区町村などに被害状況の提出を
依頼し，依頼元に電子ファイルや FAXなどで被害情報を
提出する [7]．このように人手で被害情報を集約するため，
大規模災害の被害状況を把握するには数日を要す．応急活
動を効果的に実施するためには，被害の規模感を迅速に把
握することが必要であり，被害状況を把握する時間を短縮
することが課題と考える．
この課題に対し，大規模災害発生時には，電力網や通信
網などライフラインが被害を受け，防災関係機関は断片的
な情報しか得られない状況を想定し，その断片的な情報か
ら被害推定を行うことが重要であると考える．特に，防災
関係機関が，救助部隊の派遣先や救助活動の範囲など具体
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的な方針を立てる際，災害の状況を把握することは有用と
考える．近年の災害シミュレーション技術の発展により，
例えば，津波 [20]，火災延焼 [21]，豪雨 [8]などの災害の状
況を事前に把握可能になってきた．
ここで，大規模災害の発生直後に，災害の規模感を把握す
るために，災害シミュレーションを実行することを考える．
シミュレーションを実行するためには，入力条件が必要と
なるが，大規模災害発生時に入力条件を収集することが困
難な場合がある．例えば，都市型大地震の発生後に火災状
況を把握するため，火災延焼シミュレーションを実行する
場合，出火点，風向，風速などが入力条件になるが，出火
点の情報を集めることは困難と考える．一方，シミュレー
ションの入力条件がわかったとしても，シミュレーション
が完了するまでに時間を要する場合がある．例えば，津波
シミュレーションの場合，複雑な物理計算を含む津波伝播
の数値計算を行う必要があり，一般に結果を得るまでに長
い時間を要する．このような場合，災害の状況を把握する
ため，大規模災害の発生直後に災害シミュレーションを実
行するのとは別の手段を考える必要がある．その手段とし
て，災害発生前に様々な入力条件でシミュレーションを行
い，各入力条件から得られた災害の時間的推移のデータ群
（時空間シナリオ）をデータベースに蓄積し，災害時には，
センサが観測した断片的な災害状況に類似する時空間シナ
リオを検索する手段が考えられる．類似する時空間シナリ
オに基づき，センサが存在しない地域やセンサが存在する
が災害状況を収集できない地域の災害状況を推定する，ま
た今後の災害状況の時間的推移を予測することが可能と考
える．本報告では，センサの断片的な観測データに類似す
る時空間シナリオを検索することを時空間類似シナリオ検
索と呼ぶ．
ここで，時空間類似シナリオ検索の課題について述べた
い．まず，災害シミュレーションの結果は，空間が格子で
分割され，各格子に物理量が関連付くグリッド形式の分布
データとして一般に表現される．また，時間的推移を含む
ため，時系列データとなる．災害シミュレーションの結果
は，時間的な粒度，時間幅，空間的な粒度（グリッドサイ
ズ），空間範囲に依存するが，一般に大規模なデータとな
る．さらに，時空間シナリオ検索では，データベースに多
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数のシナリオを蓄積する必要があるため，データがより大
規模化すると考える．例えば，人口 100万人規模の政令指
定都市または中核都市（約 300km2）を対象とする津波シ
ミュレーションの結果は，1シナリオあたり約 5億件規模
となる．さらに，震源の深さ，地震の強さ，震災の位置を
それぞれ 10段階にパターン化し，1,000件のシナリオを想
定すると，全体として 5,000億件規模となる．従来技術で
は，RDBMS (Relational Database Management System)
を用いて，利用者が指定した時間帯のデータ群を高速に検
索する，あるいは利用者が指定したある地域のデータ群を
高速に検索することは可能である．しかし，数千億件規模
のシミュレーション結果を対象として，観測データと類似
する時空間シナリオを検索する場合には，時間属性と空間
属性の両方を条件とした検索が必要となるため，従来技術
では，実用的な時間内で検索させることは困難と考える．
大規模災害時に 30 分間隔で被害推定を更新する想定で，
データ変換，加工，蓄積など前処理に 10分，推定処理に
該当する時空間類似シナリオ検索に 10 分，その結果の配
信や表示に 10分と想定する．そして，観測データは断片
的になることから，数百件程度と考え，数千億件規模のシ
ミュレーション結果に対し，時空間類似シナリオ検索を 10
分以内で完了させることが実用への目標と考える．
そこで，本報告では，大規模災害時の災害状況を推定す
るための高速な時空間類似シナリオ検索手法を提案する．
提案手法では，時系列グリッドデータの時間属性値と空間
属性値から時空間インデックスを事前に作成し，同イン
デックスを用いて，観測データの時刻と位置に該当する時
系列グリッドデータの特性値を効率的に取得可能とするこ
とで，時空間類似シナリオ検索の高速化を図る．提案手法
は，RDBMSに時空間類似シナリオ検索を容易に実装でき
るように，RDBMSの内部を変更せずに，RDBMSの上で
動作可能な手法とする．そのため，これまでに様々な時空
間インデックスが提案されているが [24], [26]，提案手法
は，代表的な時空間インデックスである Bx-tree[27]の考え
方を応用する．Bx-treeは，標準的な RDBMSが備えてい
る B+-treeを利用し，指定した図形と移動体の位置との効
率的な時空間交差判定を可能とする時空間インデックスで
ある．提案手法では，時間属性も考慮した空間充填曲線を
用いて，時系列グリッドデータの時間属性値と空間属性値
を 1次元の整数値（時空間区画番号）に変換し，時空間区
画番号をキーとする B+-treeを事前に作成する．時空間類
似シナリオ検索の実行時には，観測データ群を入力とし，
各観測データの時間属性値と空間属性値を 1次元の整数値
に変換し，その値を入力として，時系列グリッドデータの
時空間インデックスを用いて，該当するシミュレーション
結果の特性値を取得可能とする．そして，観測データ群の
観測値と，観測データ群の時刻と位置に該当する時系列グ
リッドデータの特性値の相違（距離）を計算し，距離の小さ
い時空間シナリオを類似シナリオとして抽出する．本報告
では，提案手法の有用性を示すため，一部に実際のシミュ
レーション結果を用いた性能評価の結果を示し，従来手法
との比較や目標との関係について考察する．
以下では，2章で時空間類似シナリオ検索の問題設定を
明確にする．3章で関連研究について述べ，本研究の課題
を明確にする．4章で提案手法について説明し，5章で性
能評価の結果を示す．最後に 6 章で本報告のまとめを述
べる．

2. 時空間類似シナリオ検索

本章では，時空間類似シナリオ検索の問題設定について
述べる．

2.1 時系列グリッドデータと観測データのスキーマ
災害の分布を時系列グリッドデータにより表現する．災
害の分布は，災害シミュレーションの初期値の組合せの一
つを一つのシナリオとし，複数のシナリオのシミュレー
ション結果であることを想定する．災害の分布は，シナリ
オ，時間，空間を入力すると，そのシナリオ，時間，空間
に該当する特性値を返すデータとする．
この要件のもと，時系列グリッドデータのリレーショ
ンを Rg(SID, I,G, V )と定義する．SID はシナリオ識別
子，I は時間，Gは空間，V は特性値を表す．シナリオ識
別子 SID は，シミュレーションのシナリオごとに一意に
割り当てられる識別子を表す．時間 I は期間とし，瞬間を
表す始点 Ts と終点 Te で表現される．空間 Gはグリッド
を構成するセルの位置と形状とし，四つの座標 (X1, Y1),
(X2, Y2), (X3, Y3), (X4, Y4) で表現される．特性値は時
間 I と空間 Gに該当する災害の特性値とし，実数値，整
数値，文字列値などで表現される．シミュレーションの種
類によっては，複数の特性値が入る場合がある．特性値
が n個の場合，時系列グリッドデータのリレーションは，
Rg(SID, I,G, V1, ..., Vn)となる．本報告では，災害の分布
の特性値が一つの場合で説明するが，特性値が複数の場合
でも拡張可能である．
一方，観測データは，センサが生成する観測値を表現す
る．観測データは，時間，空間を入力すると，その時間と
空間に該当する観測値を返すデータとする．
この要件のもと，観測データのリレーションを

Rp(OID, I,G) と定義する．OID はセンサの識別子，I
は時間，Gは空間を表す．OID は，センサごとに一意に
割り当てられる識別子である．時間 I は期間とし，瞬間を
表す始点 Ts と終点 Teで表現される．Gはセンサの位置と
し，一つの座標 (X, Y )で表現される．

2.2 時系列グリッドデータと観測データの距離
時系列グリッドデータと観測データの類似性を判定す
るための距離を定義する．ここでの距離とは，ある時間
帯の観測データ群の観測値が，あるシナリオの時系列グ
リッドデータの特性値との相違を示す指標とする．デー
タ集合の類似性を判定する距離の定義は様々存在するが，
ここでは，代表的なユークリッド距離の考え方を用いる．
時系列グリッドデータを Rg(SID, I,G, V )，観測データを
Rp(OID, I,G, V )，観測データ群の時間帯を i，時系列グ
リッドデータのシナリオ識別子を sidとする場合，距離D
は式 (1)の通り定義される．

D(Rg, Rp, i, sid)
2
=

∑
(rg.V − rp.V )2 if intersect(rg.I, rp.I)

∧ intersect(rg.G, rp.G)
0 Otherwise

(1)s.t. rg ∈ σSID=sid(Rg), rp ∈ σintersect(I,i)(Rp)

ここで，intersectは，引数となる二つの時間属性値ま
たは二つの空間属性値が交差する場合に真値を返す関数を
表す．σ はリレーショナル代数の選択演算を表し，添え字
は選択条件を示す．式 (1)では，時系列グリッドデータの
時間属性値と観測データの時間属性値が交差し，かつ時系
列グリッドデータの空間属性値と観測データの空間属性値
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が交差する場合に，時系列グリッドデータの特性値と観測
データの観測値の差を 2乗し，同じシナリオ内で累積和を
計算する．この値は，時系列グリッドデータの特性値と観
測データの観測値が近い値ほど，小さな値となり，類似す
ることを示す．

2.3 時空間類似シナリオ検索の定義
時空間類似シナリオ検索は，ある時間帯の観測データ群
の観測値と類似する上位 k 件の時空間シナリオを抽出す
る．時系列グリッドデータを Rg(SID, I,G, V )，観測デー
タを Rp(OID, I,G, V )，観測データ群の時間帯を i，結果
として抽出するシナリオの件数を kとする場合，時空間類
似シナリオ検索 STSimを式 (2)の通り定義する．
STSim(Rg, Rp, i, k) = {sid ∈ S | |S| = k,

D(Rg, Rp, i, sid) < D(Rg, Rp, i, sid
′),

sid′ ∈ ΠSID(Rg)− S} (2)
ここで，S は時空間類似シナリオ検索の結果となるシ
ナリオ識別子の集合で，|S| は S の要素数を表す．Πはリ
レーショナル代数の射影演算を表し，添え字は射影条件を
示す．この式では，時空間類似シナリオ検索は，時系列グ
リッドデータと観測データの距離関数の値が小さい（類似
性の高い）上位 k件のシナリオ識別子 sidを抽出すること
を表す．
時空間類似シナリオ検索では，全ての時空間シナリオを対
象に，式 (1)の intersect(rg.I, rp.I) ∧ intersect(rg.G, rp.G)
で示す時系列グリッドデータと観測データ群の時空間交差
判定を行う．時系列グリッドデータのシナリオや観測デー
タの件数が増えると，この判定回数が多くなり，時空間類
似シナリオ検索の処理時間が長くなると考える．

3. 関連研究

時空間類似シナリオ検索では，時空間交差判定が重要な
技術となる．本章では，既存研究として，効率的な交差判
定を実現する時間インデックス，空間インデックス，時空
間インデックスについて説明する．そして，時空間類似シ
ナリオ検索に従来技術を用いた場合の問題を示し，本研究
の課題について述べる．

3.1 時間インデックス
時間データベースの研究分野において，データ集合間の
時間交差判定を効率的に実現するための時間インデックス
が提案されている．文献 [32]では，MVBT (Multiversion
B+-tree)[9]を用いた交差判定手法を提案し，性能評価に
より，この手法が，R∗-tree[10]や B+treeを用いた手法よ
り高速に処理できることを示している．文献 [12]では，上
限と下限からなる時間的な期間を示すデータを管理可能な
RI (Relational Interval) -tree[22]を用いた交差判定手法が
提案され，既存のRDBMS の上で動作可能な実装を示して
いる．

3.2 空間インデックス
空間データベースの研究分野において，データ集合間の
空間的な交差判定を効率的に実現するための空間インデッ
クスが提案されている [13], [28]．空間的な交差判定は，点，
線，多角形などの図形同士の重なりを判定する処理とな
る．空間的な交差判定の課題は，空間データベースに蓄積
された大量の空間オブジェクトの中から，空間属性値が交
差している空間オブジェクトを高速に抽出することにあ

る．まず，階層的な平衡木のデータ構造では，R-tree[14]
や R∗-tree[10]が代表的である．これらの空間インデック
スでは，オブジェクトをその空間属性値の最小外接矩形で
管理し，階層的に入れ子になった相互に重なり合う最小外
接矩形で空間を分割する．そして，B-treeを拡張したデー
タ構造となり，木構造の各ノードのエントリにまとまって
最小外接矩形の情報が格納される．そのため，ページ単位
でディスクと主記憶の間で入出力処理が行われるディスク
型のデータベースシステムに有効なインデックスとされる．
次に，階層的な非平衡木のデータ構造では，四分木 [16]や

k-d-tree[11]などが代表的である．これらの空間インデッ
クスでは，空間的に近くのオブジェクトをまとめるアプ
ローチで，空間を再帰的に分割する．これらの空間イン
デックスを用いると，交差判定の比較回数が削減されるた
め，CPU処理時間の削減が課題となる主記憶型のデータ
ベースに有用な空間インデックスとされる．
さらに，空間オブジェクトの空間属性値を 1次元の整数
値に変換してインデックスを作成するマッピングベースの
空間インデックスが提案されている [15], [18], [33]．これ
らの空間インデックスでは，既存の RDBMSの内部を変更
せずに，空間的な交差判定を効率的に実現することを目的
に，標準的な RDBMSでサポートされている B+-treeを利
用する．空間オブジェクトの空間属性値を 1次元の整数値
に変換する際，Z-order曲線や Hilbert 曲線などの空間充
填曲線 [17]を用いる．そして，この 1次元整数値をキーと
して，B+-treeを用いた空間インデックスを作成する．交
差判定の実行時は，検索条件となる図形を 1次元の整数値
に変換し，B+-treeを参照して，検索対象を絞り込む．

3.3 時空間インデックス
時空間データベースの研究分野において，データ集合間
の時空間交差判定を効率的に実現するため，時空間イン
デックスが提案されてきた [24], [26]．時空間的な交差判定
は，時間的な範囲を示す期間と，空間的な範囲を示す図形
の重なりを判定する．課題としては，時空間データベース
に蓄積された大量の時空間オブジェクトの中から，時間属
性値と空間属性値が交差している時空間オブジェクトを高
速に抽出することである．
この課題を解決するため，初期の研究では，過去の時空
間オブジェクトを検索対象とし，空間属性に時間属性を追
加して，R-tree で管理する 3D-Rtree[30] や，時間的な変
化をタイムスタンプ付きの R-treeで管理する HR-tree[25]
などが提案されている．その後，将来の時空間オブジェク
トを検索対象とし，R-treeに格納する外接矩形の時間発展
を考慮する TPR-tree[29]が提案されている．TPR-treeを
RDBMSに組み込む場合，RDBMSの内部を変更する必要
があり，その工数が大きいとされる．一方，時空間オブジェ
クトの時間属性値と空間属性値を 1次元の整数値に変換し
てインデックスを作成する Bx-tree[27]や Bdual-tree[31]な
どの時空間インデックスが提案されている．これらの時空
間インデックスは，B+-treeを用いるため，既存のRDBMS
上で動作し，高速に時空間的な交差判定を実現する．

3.4 本研究の課題
時空間類似シナリオ検索に，既存の RDBMSで実現され
ている時間インデックスと空間インデックスを用いる場合
の各問題について述べる．
まず，時間インデックスを用いる場合について考える．
この場合，時系列グリッドデータの時間属性に時間イン

© 2015 Information Processing Society of Japan 104



デックスを作成する．そして，観測データの時刻をキーに，
グリッドデータの時間属性のインデックスを参照し，観測
データの時刻を含む時間属性をもつグリッドデータを検索
する．その後，観測データの観測値と時系列グリッドデー
タの特性値の距離を計算し，類似性を判定する．例えば，
シナリオが 1,000件で，各シナリオが東西 500×南北 500
グリッド（25万グリッド），1 時間間隔で 24時間分の時系
列グリッドデータと，1時間で 100件の観測データ群の時
空間類似シナリオ検索を行う場合を考える．この場合，時
系列グリッドデータの時間インデックスを用いて，1時間
内のグリッドデータを抽出できるが，その件数が 25億件
（=観測データ 100件×シナリオ 1,000件×グリッド数 25
万件/時間）にも達する．その結果，25億回のグリッドデー
タと観測データの空間的な交差判定を行う必要があり，時
空間類似シナリオ検索の処理時間が長くなると考える．
次に，空間インデックスを用いる場合について考える．
この場合，時系列グリッドデータの空間属性に空間イン
デックスを作成する．そして，観測データの位置をキー
に，グリッドデータの空間属性のインデックスを参照し，
観測データの位置を含む空間属性をもつグリッドデータを
検索する．その後，観測データの観測値とグリッドデータ
の特性値の距離を計算し，類似性を判定する．先述の時間
インデックスを用いる場合と同様の例で，空間インデック
スを用いる場合の処理を考える．この場合，最悪のケース
として，100件の観測データの位置が全て異なるグリッド
データの空間属性に含まれる場合，100件の観測データの
位置を含む 100 件のグリッドデータを絞り込むことができ
るが，その件数が 2,400万件（=観測データ 100件 ×シナ
リオ数 1,000×24時間）にも達する．そのため，2,400万回
のグリッドデータと観測データの時間的な交差判定（観測
データの時刻がグリッドデータの期間に含まれるのかの判
定）を行う必要があり，時空間類似シナリオ検索の処理時
間が長くなると考える．
以上より，時空間類似シナリオ検索の処理時間を短縮す
ることを課題とし，時系列グリッドデータと観測データ群
の時空間交差判定を効率的に実現する手法を考える．

4. 提案手法

本章では，センサの断片的な観測データ群に類似する時
空間シナリオを高速に検索する手法について述べる．

4.1 アプローチ
代表的な時空間インデックスとして，Bx-tree[27]が提案
されている．Bx-tree[27]では，移動体の時刻と位置を 1次
元の整数値に変換し，その値をキーに B+-treeを作成して，
指定した図形と移動体の位置との交差判定を効率的に行う．
提案手法は，その考えを応用し，時系列グリッドデータと
観測データの時間属性値と空間属性値を 1次元の整数値に
変換し，その値をキーに B+-treeを作成し，同 B+-treeを
用いて，時空間交差判定を効率的に行う手法とする．具体
的には，時間と空間それぞれを一定の区画（時空間区画）に
分割し，時系列グリッドデータと観測データを時空間区画
に割り当てる．時空間類似シナリオ検索で時空間交差判定
を行う場合には，時系列グリッドデータと観測データを時
空間区画でつき合わせ，その後，詳細な判定を行う．その
ため，提案手法では，時空間区画に番号（時空間区画番号）
を割り当て，時系列グリッドデータと観測データのリレー
ションの各レコードに時空間区画番号を関連付ける．提案

手法は，時空間区画への番号付与，時系列グリッドデータ
への時空間区画番号の関連付け，観測データへの時空間区
画番号の関連付け，時空間区画番号を用いた時系列グリッ
ドデータと観測データの時空間交差判定，類似性判定から
構成される．以下，それぞれの処理について述べる．

4.2 時空間区画への番号付与
提案手法では，事前に時間と空間をそれぞれ一定範囲の
区画に分割する．それぞれを時間区画，空間区画と呼ぶ．
時間区画については，開始時刻を tmin，区画範囲を ∆t
とするとき，時間区画 tpi(i：時間区画番号，i = 0, 1, · · · )
は，tpi = [ti, ti+1]（但し，t0 = tmin, ti+1 = ti + ∆t）
と定義される．空間区画については，xy 平面で考える
と，xと y の各区画の組合せで構成される．xの区画 xpj
（j：x 区画番号，j = 0, 1, · · ·）は，x の最小値を xmin，
x の区画範囲を ∆x とするとき，xpj = [xj , xj+1]（但
し，x0 = xmin, xi+1 = xi + ∆t）と定義される．y の区
画 ypk（k：y 区画番号，k = 0, 1, · · ·）は，y の最小値を
ymin，y の区画範囲を ∆y とするとき，ypk = [yk, yk+1]
（但し，y0 = ymin, yk+1 = yk + ∆y）と定義される．そ
の上で，空間区画 spjk（j = 0, 1, · · · , k = 0, 1, · · ·） は，
spjk = {xpj , ypk} = {[xj , xj+1], [yk, yk+1]}と定義される．
以上より，時空間区画 stpijk（i = 0, 1, · · · , j = 0, 1, · · · , k =
0, 1, · · ·）は，時間区画と空間区画の組合せで構成されるため，
stpijk = {tpi, xpj , ypk} = {[ti, ti+1], [xj , xj+1], [yk, yk+1]}
と定義される．
提案手法では，時空間区画に番号（時空間区画番号 stc）
を割り当てる．時空間区画番号は，時空間類似シナリオ検
索における時系列グリッドデータと観測データの時空間的
な交差判定でつき合わせるときのキーとなる．時空間類似
シナリオ検索の処理を想定すると，データアクセスの時空
間的な近接性があると考えられるため，時間的・空間的に
近い関係にあるデータに，近い時空間区画番号を割り当て
ることが有用と考える．
その考えのもと，まず，同じ期間の時空間区画に近い番
号を割り当てるため，時空間区画番号を N ビットとする
場合，その上位 nビットを時間区画番号，残りN −nビッ
トを空間区画番号に割り当てる．
例えば，時空間区画番号が 6 ビットの整数値で，
時間区画番号に 2 ビット，空間区画番号に 4 ビッ
トを割り当てるとする．時間の開始時刻 tmin を 0，
区画範囲 ∆t を 100 とする場合，{tp0, tp1, tp2, tp3} =
{[0, 100], [100, 200], [200, 300], [300, 400]} となる．時間区
画 tp0 の場合，時間区画番号の二進数表現は (00)2 とな
り，時空間区画番号の最小値は 0(=(000000)2)，最大値は
15(=(001111)2)となる．時間区画 tp1の場合，時間区画番
号の二進数表現は (01)2 となり，時空間区画番号の最小値
は 16(=(010000)2)，最大値は 31(=(011111)2) となる．
空間区画番号の割り当てには，空間充填曲線を用いる．
空間充填曲線は様々あり，その影響を検証することも考え，
空間を平易に辿る方法（Normal法），Z-order曲線で辿る
方法（Z-order法），Hilbert曲線で辿る方法（Hilbert法）
のそれぞれで検討する．なお，提案手法の空間充填曲線の
違いによる性能の差異については，5章の性能評価で考察
する．
図 1に，Normal法を用いた場合の時空間区画番号の割
り当てについて示す．Normal法では，xと y の最小値の
空間区画を始点に，y 区画番号は一定で，x区画番号が大
きくなる方向に空間区画を辿る．x区画番号が最大になる
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図 1 Normal 法を用いた時空間区画領域への番号割り当て
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図 2 Z-order 法を用いた時空間区画領域への番号割り当て
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図 3 Hilbert 法を用いた時空間区画領域への番号割り当て

と，y 区画番号が大きくなる方向に一つ進み，y 区画番号
は一定で，x区画番号が大きくなる方向に空間区画を辿る．
この巡回を x区画番号と y区画番号の両方が最大となる区
画に達するまで繰り返す．Normal法の空間区画番号は，x
区画番号の最大値を jmax，x区画番号を j，y 区画番号 k
とすると，jmax × k + j となる．例えば，x区画 [100,200]
（x 区画番号：1），y 区画 [200,300]（y 区画番号：2）の空
間区画番号は，9（= 4 × 2 + 1）となる．その上で，時間
区画 [100,200]（時間区画番号：1）の場合，時空間区画番
号は 25(= (0110001)2)となる．
図 2に，Z-order法を用いた場合の時空間区画番号の割
り当てについて示す．Z-order法では，Z字で繰り返しな
がら一筆書きに辿る．Z-order法による空間区画番号は，x
と yの最小値の空間区画を始点とする場合，x区画番号と
y 区画番号をそれぞれ 2進数で表現し，y の上位ビットと
xの上位ビットを交互に並べ，10進数に変換することで求
められる．例えば，x区画 [100,200] （x区画番号：1）と
y 区画 [200,300]（y 区画番号：2）から構成される空間区
画番号は，それぞれを二進数で表現すると，(01)2 と (10)2
となり，yの上位ビットと xの上位ビットから順に交互に
並べると，(1001)2 となり，9(= (1001)2)となる．時間区
画 [100,200]の場合，時空間区画番号は 25(= (011001)2) と
なる．
図 3に，Hilbert法を用いた場合の時空間区画番号の割り
当てについて示す．Hilbert法を用いた空間区画番号の計
算方法については，文献 [23]を参考とする．例えば，xと
y の最小値の空間区画を始点とする場合，x区画 [100,200]
（x区画番号：1）と y区画 [200,300]（y区画番号：2）から
構成される空間区画番号は，7となる．時間区画 [100,200]
の場合，時空間区画番号は 23(= (010111)2）となる．

4.3 時系列グリッドデータと時空間区画の関連付け
時系列グリッドデータは，その時間と空間に交差す
る時空間区画に関連付けられる．具体的には，時系列
グリッドデータのリレーション Rg のレコード rg が，
intersect(rg.I, tpi)∧ intersect(rg.G, spjk)を満たす時空間
区画 stpijk の時空間区画番号 stcijk と関連付けられる．
時系列グリッドデータは，複数の時空間区画に関連付け
られる場合がある．そのため，提案手法では，Rg を二
つのリレーションに分割し，時系列グリッドデータのリ
レーション Rg(GridID, SID, I,G, V ) と，時系列グリッ
ドデータと時空間区画番号を関連付けたリレーション
Rgstc(GridID, STC)とする．GridID は時系列グリッド
データの識別子を表す．STCは時空間区画番号を示し，こ
の属性値をキーに B+-treeで時空間インデックスを作成す
る．Rg と Rgstc は，GridIDで関連付ける．
例えば，グリッドデータの期間 I が [100,200]，空間
が G={(150,150),(250,150),(250,250),(150,250)}を頂点と
するセルの場合，グリッドデータの期間と空間は，時
間区画が [100,200]，空間区画が x[100,200]y[100,200] と
x[200,300]y[100,200] と交差する．Z-order 法を用いる場
合，このグリッドデータは時空間区画番号 19，22，25，28
と関連付けられる．

4.4 観測データと時空間区画の関連付け
観測データは，その時間と空間に交差する時空間区
画に関連付けられる．具体的には，観測データのリ
レーション Rp のレコード rp が，intersect(rp.I, tpi) ∧
intersect(rp.G, spjk)を満たす時空間区画 stpijk の時空間
区画番号 stcijk と関連付けられる．観測データは，一つの
時空間区画に関連付けられる．提案手法では，Rp に時空
間区画番号 STC を追加し，Rp(OID, I,G, STC)とする．
STC の属性値をキーに B+-treeで時空間インデックスを
作成する．
例えば，観測データの期間 I が [100,110]，空間 G が

(150,250)の場合，観測データの期間と空間は，時間区画
[100,200]，空間区画 x[100,200]y[200,300]と交差する．Z-
order法を用いた場合，このポイントデータは時空間区画
番号 25と関連付けられる．

4.5 時空間交差判定
提案手法では，観測データの時空間区画番号をキー，時
系列グリッドデータの時空間区画番号のインデックスを
用いて，時系列グリッドデータと観測データを時空間区画
番号でつき合わせる．つき合わせ方法は，時系列グリッド
データと観測データに関連付けられる時空間区画の定義に
より異なる．ベースラインとして，時系列グリッドデータ
と観測データの時空間区画の定義が同じ場合（時間区画，x
区画，y 区画の定義が同じ）を考える．この場合，時系列
グリッドデータと観測データの時空間類似シナリオ検索の
時空間交差判定の条件に，rg.STC = rp.STC を追加する．
上述の拡張とし，時系列グリッドデータと観測データの時
間区画の定義が異なる場合を考える．例えば，時系列グリッ
ドデータがシミュレーション結果の場合，期間が，あるイベ
ントの発生時刻を起点とし，そこからの経過時刻で表現され
ることが多い．観測データの時間は，観測した絶対時刻で表
現されるものと考える．この場合，時系列グリッドデータと
観測データのいずれかの時間区画をシフトさせ，合わせるこ
とで，対応可能と考える．時区間類似シナリオ検索の時空間
交差判定の条件に，rg.STC = rp.STC + STC OFFSET
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表 1 性能評価に用いた時系列グリッドデータ

パラメータ 値

シナリオ数 50, 100, 200, 400, 10,000

時間間隔 1 時間

全体の期間 24 時間

グリッド数 504 × 480

グリッドデータ数 [1/時間] 241,920

全グリッドデータ数 290,304,000 (50),

580,608,000 (100),

1,161,216,000 (200),

2,322,432,000 (400),

58,060,800,000 (10,000)

を追加する．時空間区画番号は，上位 nビットを時間区画
番号に割り当てるため，時空間区画番号にオフセットを加
えることで，時系列グリッドデータと観測データを時空間
区画番号でつき合わせ可能である．
その後，交差判定を詳細に行う．時系列グリッドデー
タと観測データの時間属性値と空間属性値を参照し，
intersect(rg.I, rp.I) ∧ intersect(rg.G, rp.G)の真偽を判定
する．

4.6 類似性判定
時系列グリッドデータと観測データの時空間交差判定の
結果が真になった場合に，2.2節で定義した式 (1)を用い
て，距離計算を行う．そして，全てのシナリオの距離が求
まったところで，距離の値が小さい（類似性の高い）上位
k件のシナリオ識別子を抽出する．

5. 性能評価

本章では，提案手法の有用性を示すために実施した性能
評価の結果と考察について述べる．

5.1 評価環境
測定環境は，RDBMSを備えたDBサーバ（CPU(2.4GHz
× 10コア)×4個，メモリ 384GB）と，データやインデッ
クスを格納するストレージ（SAS(1.2TB)×111個，RAID5
（4D+1P）×21＋ 6スペア）を 8Gbpsのファイバケーブル
4本で接続した構成とした．RDBMSを用いて，提案手法
と従来手法を実装した．
表 1に性能評価に用いた時系列グリッドデータを示す．
時系列グリッドデータには，シミュレーション結果の一例
として，気象庁の数値予報 GPV(Grid Point Value)のう
ち，MSM(Meso Scale Model)雨量データを用いた（京都
大学 生存圏研究所より入手）．MSM(Meso Scale Model)
雨量データ 1日分を一つのシナリオとみなし，シナリオ数
が 50，100，200，400のデータはそのまま用いた．シナリ
オ数が 10,000のデータは，データ量が大きいため，シナリ
オ数が 400のデータをもとに疑似的に生成した．観測デー
タは疑似的に生成し，1時間ごとに 10件，100件，1,000
件とし，それぞれ異なるグリッド内で収集されるものとし
た．なお，表 1の全グリッドデータ数の括弧内の値は該当
するシナリオ件数を示す．
提案手法と従来手法では，それぞれ 4章と 2章で述べた
スキーマに従い，データベースにデータを格納した．提案
手法の時空間区画に関するパラメータ設定は，表 2の通り

表 2 提案手法の時空間区画の設定

パラメータ 時系列グリッドデータ 観測データ

∆t 1 時間 1 時間

∆x 5 km 5 km

∆y 5 km 5 km

N 64 bits 64 bits

n 32 bits 32 bits
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図 4 従来手法との比較

とした．従来手法は，時系列グリッドデータの時間属性の
みにインデックスを構築する場合と，空間属性のみにイン
デックスを構築する場合とした．両方の場合ともそれぞれ
B+treeを用いてインデックスを構築した．空間属性のイ
ンデックスは，測定環境の RDBMSが R-treeなど空間イ
ンデックスをサポートしていないため，B+treeを用いた
が，どちらの場合も 3.4節で述べた問題に直面することか
ら，提案手法との比較に用いた．時空間類似シナリオ検索
は，1時間の観測データ群に対し，ある 1時間の時系列グ
リッドデータとの距離を計算し，類似性の高い上位 10件
のシナリオを抽出する検索とした．性能評価の指標は，時
空間類似シナリオ検索の処理時間とし，クエリが RDBMS
に発行されてから，結果が返されるまでの時間とした．

5.2 従来手法との比較
提案手法と従来手法の比較は，小規模なデータ（時
系列グリッドデータのシナリオ数が 50，観測データの
件数が 10 件）を用いて実施した．図 4 に，評価結果を
示す．本図の横軸の”Conventional(Temporal)“は従来手
法で時間属性のインデックスを用いた場合，“Conven-
tional(Spatial)”は従来手法で空間属性のインデックスを
用いた場合，“Proposal(Normal/Z-order/Hilbert)“は，提
案手法でそれぞれ空間充填曲線に Normal法，Z-order法，
Hilbert法を用いた場合を示す．本図の縦軸は対数目盛で
時空間類似シナリオ検索の処理時間を表す．
本結果から，提案手法は，従来手法より，時空間類似シ
ナリオ検索を高速に処理できることがわかった．提案手法
による時空間インデックスを用いた効率的な時空間交差判
定の有用性を確認した．また，提案手法の空間充填曲線の
違いによる性能の差異は確認できなかった．空間充填曲線
の適用は，時空間的に近いデータをまとめてディスクアク
セスする効果を見込んだが，測定環境が複数のディスクを
用いて，並列にディスクアクセスするため，その効果が小
さいものと考える．
本結果により，従来手法と比べた場合の提案手法の有用
性を確認できたため，以降では，提案手法に絞り，性能評
価の結果と考察について述べる．
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5.3 観測データ件数の影響
図 5(a)(b)(c)(d)に，時系列グリッドデータのシナリオ数
が 50，100，200，400の場合の提案手法の検索処理時間を
示す．各図の横軸は観測データ数で，1時間あたり 10件，
100件，1,000件の場合の結果を示す．縦軸は時空間類似シ
ナリオ検索の処理時間を示す．
本図の結果からシナリオ数が同じ場合，観測データの件
数が増えても，時空間類似シナリオ検索の処理時間があま
り変わらないことを確認した．時空間類似シナリオ検索の
処理内容を踏まえると，観測データの件数が増えれば，時
空間交差判定の回数が増えるため，処理時間が長くなると
考えられるが，この観測データの件数の範囲では，処理時
間にあまり影響を与えないという結果となった．また，シ
ナリオ件数と観測データの件数が同じ場合，空間充填曲線
の違いによる大きな差異は確認できなかった．図 4の考察
と同様で，測定環境による影響と考えられる．さらに，観
測データの件数が同じ場合で，シナリオ数が増えても，検
索処理時間の大きな差異は見られなかった．この場合も時
空間交差判定の回数が増えるため，検索処理時間が長くな
ることが想定されるが，このシナリオ件数の範囲では，処
理時間にあまり影響を与えないという結果となった．

5.4 時系列グリッドデータのシナリオ数による影響
観測データの件数を 100件とし，時系列グリッドデータ
のシナリオ件数を 10,000件まで増やし，提案手法の時空間
類似シナリオ検索の処理時間への影響を調べた．図 6に，
その測定結果を示す．本図の横軸はシナリオ件数，縦軸は
時空間類似シナリオ検索の処理時間を示す．
本図の結果から，提案手法のいずれの場合も，時系列グ
リッドデータのシナリオ件数を 10,000件まで増やすと，検
索処理時間が長くなることを確認できた．これは，シナリ
オ件数が増えると，時空間類似シナリオ検索の時空間交差
判定の回数が増えるためと考えられる．また，提案手法の
空間充填曲線の違いによる検索処理時間の大きな差異は見
られなかった．図 4の考察と同様で，測定環境による影響
と考えられる．
ここで，提案手法の実用性を考察するため，目標との関
係について述べる．1章で述べた通り，目標として，断片
的な観測データ 100件と，数千億件規模の時系列グリッド
データとの時空間類似シナリオ検索の処理時間を 10 分以
内と考えている．図 4の結果から，100件の観測データと
500億件規模の時系列グリッドデータとの時空間類似検索
の処理時間は 30秒程度であった．ここから，5,000億件規
模まで時系列グリッドデータの件数を増加させた場合，検
索処理時間が線形的に増加したとしても 160秒程度となる
ため，目標を達成できる見通しを得たと考える．

6. おわりに

本研究では，被害状況把握に必要な災害状況を推定する
ため，事前に災害シミュレーション結果の時間的推移（時
系列グリッドデータ）などのデータ群（時空間シナリオ）
を蓄積したデータベースから，災害発生時に得られる観測
データに類似する時空間シナリオを高速検索する時空間類
似シナリオ検索手法について提案した．提案手法は，時空
間インデックスを用いて，時空間類似シナリオ検索におけ
る時空間交差判定を効率的に行うことで，検索処理時間の
短縮を図ることを特徴とした．性能評価の結果から，時間
属性のみまたは空間属性のみのインデックスを用いる従来
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(a) シナリオ数: 50

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

10 100 1000

Q
u
e

ry
 r

e
s
p

o
n

s
e
 t

im
e
[s

e
c
]

Number of observed data items [/hour]

Proposal(Normal)
Proposal(Z-order)
Proposal(Hilbert)

(b) シナリオ数: 100
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(c) シナリオ数: 200
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(d) シナリオ数: 400

図 5 観測データ件数ごとの検索処理時間

手法と比べ，高速に検索できることを確認した．また，提
案手法は，100件の観測データと 500億件規模の時系列グ
リッドデータとの時空間類似検索を 30秒程度で処理でき
ることを確認し，実用時に 10分以内で検索処理を完了で
きる見通しを得た．
今後の課題としては，具体的なシナリオの中で提案手法
を適用し，その有用性を確認することが挙げられる．
謝辞 本技術は，総務省の「G 空間プラットフォームに
おけるリアルタイム情報の利活用技術に関する研究開発」
による委託を受けて実施した研究開発による成果である．
性能評価で用いた気象庁 GPVデータは，京都大学生存
圏研究所のアーカイブを利用している．ここに謝意を表す．
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図 6 グリッドデータの大規模化に対する影響
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