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車両走行センサデータからの自動パターン検出

本田崇人1,a) 松原靖子1 根山亮2 櫻井保志1

概要：本論文では，車両走行データのための自動パターン検出手法である TRAILMARKERについて述べる．
TRAILMARKERは，位置情報を伴う様々な車両走行センサデータが与えられたときに，各々の道路や場所
における車両走行の特徴を抽出し，それらの情報を統計的に要約，表現する．すなわち，走行データに基
づく高度な道路地図情報を提供する．具体的に提案手法は，(a)車両走行データをテンソルとして表現した
後，そこから複数の部分シーケンスに共通する主要な走行パターンを抽出する．(b)その際の計算量は入力
データのサイズに対して線形である．さらに，最も重要な点として，(c)提案手法はパラメータに依存しな
い．すなわち，事前情報の付与またはパラメータのチューニングを行なうことなく，大規模車両走行デー
タの特徴抽出とパターン検出を自動で行なうことができる．実データを用いた実験では TRAILMARKERが
様々な車両走行データの中から主要パターンや外れ値シーケンスを効果的かつ効率的に検出することを確
認した．

1. はじめに
車両走行センサデータの解析は，安全で快適な自動車走
行のための技術向上ならびに，情報ネットワークを活用し
た新たな運転サービスの提供のために非常に重要な課題と
なっている．本論文では，大規模な車両走行センサデータ
を対象とし，重要な車両走行パターンの抽出，もしくは異
常パターンの検出を自動的に行なうことを目的とする．よ
り具体的には，様々な道路，多数の車両，複数のセンサか
らのデータが与えられたとき，これら大規模な車両走行セ
ンサデータを多次元の地理情報テンソルとして扱い，全て
の要素を統合的に解析し，データ全体を表現する要約情報
を抽出する．そして，走行データに基づく高度な道路地図
情報を提供する.

一般に，実際に生成される車両走行センサデータは，複
数の異なるトレンドやパターンを持つことが多い．例えば，
一般的な道路では，曲がり角や信号，車線変更など様々な
走行パターンを持つ．また，同じ道路であっても時間帯や
運転者によって走行パターンは異なる．本研究では，大規
模な地理情報テンソルの中から，これらの異なるトレンド
を発見し，すべての車両走行パターンを表現する手法とし
て，TRAILMARKERを提案する．
本論文で扱う問題は以下の通りである.

問題：車両走行センサデータ集合 X が与えられたとき，X
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を表現する車両走行パターンを抽出する．より具体的には
( 1 ) X の中のパターンの変化点を発見し，部分シーケンス
集合 (セグメント)に分割し，

( 2 ) セグメントの共通パターンを検出するとともに，
( 3 ) 類似した車両走行シーケンスをグループ化する．
( 4 ) さらに重要な点として，これらの処理は高速かつ自動
で行なう．

具体例．図 1は，赤坂Yコースの車両走行データと TRAIL-

MARKERの出力結果例である．この車両走行のデータ集合
には合計 31の多次元シーケンスが含まれており，シーケ
ンスの各要素は 3次元の値から構成され，それぞれの次元
が，速度 (青)，左右加速度 (赤)，前後加速度 (緑)を示して
いる．図 1 (a)の上段は TRAILMARKERの出力結果を地図
上にプロットしたものであり，下段は TRAILMARKER が
自動抽出した 6つのセグメント共通パターン (V-レジーム)

を示している．図 1 (a)(b)(c)は各々類似した車両走行シー
ケンスのグループ (H-レジーム)を示しており，下段には各
グループにおける典型的なシーケンスをグループの代表と
して示している．提案手法は，ハンドル操作，加速や減速，
停止など，車両走行の様々な共通パターンを抽出すると同
時に，慎重な走行 (図 1 (a))，スムーズで安定した走行 (図
1 (b))，渋滞時の走行 (図 1 (c))など車両走行のグループ化
も行なうことができる．

1.1 自動抽出手法の重要性
クラスタリング [3],セグメンテーション [2], [13]，類似
シーケンス探索 [9], [10]などセンサデータを対象とした研
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(a) H-レジーム 1 (トリップ数: 9/31) (b) H-レジーム 2 (トリップ数: 21/31) (c)外れ走行 (トリップ数: 1/31)

図 1 車両走行データにおける TRAILMARKERの出力例 (総トリップ数：31)．

究課題は数多く存在するが，これらの先行研究は基本的に
全てパラメータの設定やチューニングを必要とする．セグ
メントの個数やエラーの閾値など，ユーザに様々なパラ
メータ入力の負担を強いるだけでなく，出力結果にも大き
な影響を与える．特にビッグデータの解析において，ユー
ザの手を介したパラメータ設定は多くの時間的コストを必
要とするため，自動処理技術は必要不可欠な要素である．

1.2 本論文の貢献
本論文では車両走行センサデータ集合を多次元の地理情
報テンソルに変換し，縦方向 (Vertical)や横方向 (Horizontal)

に分割しながら，複数の観点から全ての要素を統合的に解
析する．提案手法 TRAILMARKERは以下の特長がある．
( 1 ) 全ての車両走行シーケンスにおいて共通する部分シー
ケンスパターンの個数を求め，各々のパターンの特徴
をモデル (V-レジーム)として表現する．

( 2 ) V-レジームのモデルを用いて類似した車両走行シーケ
ンスのグループ化を行なう．提案するコスト関数に基
づいて適切なグループ数を求めながら，各グループの
特徴 (H-レジーム)をとらえる．

( 3 ) TRAILMARKER はパラメータ設定を必要としない．
ユーザの介入を必要とせず，適切な V-レジームの数，
H-レジームの数，変化点の数を，自動的に発見するこ
とができる．

( 4 ) 縦方向と横方向の分割と特徴抽出を交互に行ないなが
ら，効率的にテンソルの解析を行なう．計算コストは
入力データの長さ，車両走行データの数に対して線形
である．

2. 関連研究
センサデータの解析に関する研究は，時系列マイニング
など様々な分野で進められている [1], [4], [5], [7], [12]．自

己回帰モデル (AR: autoregressive model),線形動的システム
(LDS: linear dynamical systems)は代表的な技術であり，こ
れらに基づくセンサデータの解析と予測手法が数多く提案
されている [11]．また，本論文と関連するテンソル解析に
ついても，Web情報を解析するための様々な手法が提案さ
れている [6], [8]．
隠れマルコフモデル (HMM: Hidden Markov model) は
様々な分野において，センサデータ処理手法として広く
利用されている [14]．最新の研究として，Wang ら [13]

は文献 [2]を改良し，pHMM (pattern-based hidden Markov

model)を提案している．pHMMはセンサデータのセグメ
ント化とクラスタリングのための動的モデルであり，シー
ケンスをマルコフモデルに基づいて線形のセグメントに分
割する能力をもつ．この手法は，センサデータの複雑な動
的パターンを表現する能力があるが，その一方で，高度な
パラメータチューニングや，モデルの構造の定義等が必要
となり，さらに，これらの手法は大規模センサデータの解
析を想定していない．

3. コンセプトと問題定義
ここでは本論文で必要な概念について定義を行なう．本
研究において扱う車両走行データは時間，場所 (緯度，経
度)，センサによる計測値から構成され，トリップ毎に毎時
刻収集される．トリップとは，特定の車両による一つの目
的を持った出発地から到着地までの移動を指す．本論文で
は，場所毎の車両走行の特徴を抽出するため，全ての道路
にはゾーンと呼ぶ小さな区域を設ける．そして，各ゾーン
は 1箇所の計測場所を有する *1．したがって車両走行デー
タは (trip, zone, object)のように構成される要素の一連の

*1 一つのゾーンが複数の計測場所を持つ場合には，ゾーンの中心点
に近い計測値を選択するか，中心からの距離に基づく重み付き平
均をとることにより求めることができる．
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シーケンスとして表現される複合データである．ここで，
トリップ (trip)とゾーン (zone)の総数をそれぞれ wと nと
する．そして objectは各種センサによる計測値を表してお
り，d次元ベクトルとして表現される *2．本論文ではこの
ようなデータを地理情報テンソルと呼ぶ．
定義 1 (地理情報テンソル) X ∈ R

w×d×n を地理情報テ
ンソルとする．X の要素 xi,z,j は，i番目のトリップにおけ
るゾーン zの j番目のセンサノードの計測値を示している．
地理情報テンソル X から i番目のトリップの情報を取り
出したとき，トリップ iの地理複合シーケンスと呼ぶ．
定義 2 (地理複合シーケンス) Xi = {xi,1, . . . ,xi,n} を
トリップ i の長さ n の地理複合シーケンスとする．
xi,z = {xi,z,j}

d
j=1 はゾーン z における計測値である．

すなわち，X = {X1, . . . ,Xw} である．図 1 は車両走行
データ，すなわち地理複合シーケンスの例であり，各ゾー
ンにおける d次元のオブジェクトシーケンスを示している．
一つの地理複合シーケンスX が与えられたとき，X を

m個のセグメント集合 s= {s1, . . . , sm}に分割してその特
徴をとらえる．m個のそれぞれの要素はセグメントの開始
点と終了点から構成され，各セグメントは重複がないもの
とする．そして，発見したセグメント集合を類似セグメン
トのグループに分類する．
定義 3 (V-レジーム) r を最適なセグメントグループの
個数とする．それぞれのセグメント sはセグメントグルー
プの 1つに割り当てられる．これらグループを V-レジーム
(V-regime)と呼び，それぞれの V-レジームは統計モデル θi

(i = 1, . . . , r)として表現される．
V-レジームは後述 (5.2節)のアルゴリズム V-Splitによって
作成されるセグメントグループであり，例えば，図 1(a)に
おいて，シーケンスは r = 6個の V-レジームから構成さ
れ，それぞれのセグメントが r = 6個の V-レジームのうち
の 1つに割り当てられる．
定義 4 (セグメントメンバーシップ) 地理複合シーケン
スX が与えられたとき，v = {v1, . . . , vm}を，m個の整
数列とし，viを i番目のセグメントが所属する V-レジーム
の番号とする (1 ≤ vi ≤ r)．
図 1(a)では，1番目のセグメントは 2番目の V-レジーム
に，2番目のセグメントは 1番目の V-レジームにそれぞれ
所属する．つまり，この場合のセグメントメンバーシップ
は v ={2, 1, 2, 1, ...}となる．
次に，複数トリップからの特徴抽出について考える．

X = {Xi, . . . ,Xw}を w個のトリップの地理情報テンソル
とする．本研究の目的は大規模な X が与えられたときに，
(a)各々のトリップのグループ化と，(b)各グループにおけ
るトリップシーケンスのセグメンテーション，それら両方

*2 本論文ではセンサによる計測値として，速度，前後加速度，左右
加速度を用い，またゾーンとして道路を 10m 間隔に区分してい
る．

を行ないながら複数のトリップシーケンスに共通する特徴
を高速かつ自動で抽出することである．そこで，本研究で
はセグメンテーションのみならず，X を g個のトリップグ
ループに分割してパターン抽出を行なう．
定義 5 (H-レジーム) g を最適なトリップグループの個
数とする．それぞれのトリップはトリップグループの1つに
割り当てられる．これらグループを H-レジーム (H-regime)

と呼び，それぞれの H-レジームはコアΦ = {φ1, . . . ,φg}

として表現される．
H-レジームは後述 (5.3節)のアルゴリズム H-Splitによっ
て作成されるトリップグループである．例えば，図 1にお
いて，地理情報テンソルは g = 3個の H-レジームから構
成され，それぞれのトリップが g = 3個の H-レジームの
内の 1つに割り当てられる．φi は i番目の H-レジームの
コアであり，i番目のグループを代表するトリップが，各
ゾーンにおいてどのモデル θj (j = 1, . . . , r)を用いて表現
されているのかを示している．すなわち，φi は長さ nの
整数列であり，各ゾーンが所属する V-レジームの番号を
表す．
定義 6 (トリップメンバーシップ) 地理情報テンソル X

が与えられたとき，H = {h1, . . . , hw}を，w個の整数列と
し，hi を i番目のトリップが所属する H-レジームの番号
とする (1 ≤ hi ≤ g)．
本論文で取り組む問題を以下のように定義する．
問題 1 地理情報テンソル X が与えられたとき，全て

のトリップの地理複合シーケンスXi (i = 1, . . . , w)を表現
するような以下の情報を抽出する．
( 1 ) 各セグメントの位置とセグメント総数:

S = {s1, . . . , sw,m}

( 2 ) V-レジームの総数 rとセグメントメンバーシップ:

V = {v1, . . . ,vw}

( 3 ) H-レジームの総数 gとトリップメンバーシップ:

H = {h1, . . . , hw}

( 4 ) r個の V-レジームを表現するモデルパラメータ集合:

Θ = {θ1, . . . ,θr,∆r×r}

( 5 ) g個の H-レジームのコア集合:

Φ = {φ1, . . . ,φg}

ここで，∆r×rはV-レジーム遷移行列，m = {m1, . . . ,mw}

は各トリップにおけるセグメント数である．上記の全ての
情報はコスト関数 (式 (2))を最小化するものを選ぶ．
本論文では，V-レジームを表現するモデルパラメータ集
合Θを，r個の隠れマルコフモデル (HMM: hidden Markov

model)，{θ1, . . . ,θr}，として表現する *3．
問題 1 で示した通り，本論文の目的は，X の特徴を
抽出し，すべてのパターンを表現するパラメータ集合
{r, g,S,Θ,Φ,V,H}を発見することである．ここで，この

*3 提案する枠組みは，HMM 以外のモデルに適用することも可能で
ある．
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全パラメータ集合を候補解 C と呼ぶ．
定義 7 X を表現する全パラメータ集合 C =

{r, g,S,Θ,Φ,V,H}を候補解と呼ぶ．候補解 Cは，セグメ
ント集合，各セグメント，各トリップの V-レジーム，H-レ
ジームへの割当て，V-レジームを表現する確率モデル，H-

レジームのコア，これらすべてを表現する．
結論として，本論文の目的は最適な解 C を発見することで
ある．ここで非常に重要な課題は，(a)どのように各トリッ
プ，各ゾーンにおける特徴を抽出するか，(b)どのように
セグメントの数，V-レジームおよび H-レジームの数を推
定するか，(c)どのように 2種類のレジームを表現し，セ
グメント，トリップ の割当てを行なうかである．本研究
では，ユーザによるパラメータ設定を介せず，自動処理に
よって最適解を求めるための新手法を提案する．

4. 提案モデル
本章では，問題 1を解決するためのモデルを提案する．
提案モデルはモデル表現コストのアイデアに基づいてお
り，以下に詳述する．

4.1 特徴抽出とデータ圧縮
まず，大規模センサデータを表現するための符号化
スキームを導入する．地理情報テンソル X が与えられ
たときのモデルのよさは次の式で表現できる: CostT =

Cost(M) + Cost(X|M)．ここで，Cost(M)はモデルM

を表現するためのコストを示し，Cost(X|M)は，Mが与
えられたときの X の符号化のコストを示す．以下では単
一のシーケンスX のコストについて議論した後，トリッ
プ数 wの地理情報テンソル X のコストについて述べる．

4.2 地理複合シーケンスのモデル表現コスト
シーケンスX が与えられたとき，提案モデルの表現コ
ストは以下の要素から構成される．
• 多次元シーケンスデータの長さ nと次元数 d: log∗(n)+

log∗(d)ビット *4

• セグメントとV-レジームの個数m, r: log∗(m)+log∗(r)

• 各セグメントの V-レジームへの割当て (セグメントメ
ンバーシップ): m log(r)ビット

• 各セグメントの長さ s:
∑m−1

i=1 log∗ |si|ビット
• r 個の V-レジームのモデルパラメータ集合:

CostM (Θ) =
∑r

i=1 CostM (θi) + CostM (∆). 単一の
V-レジームのモデル θ は，状態数 k(log∗(k)) と確率
モデル (θ = {π,A,B}) の表現コストが必要とな
る (π は HMM における初期確率，A は遷移確率，
B は出力確率である)．まとめると，CostM (θ) =

log∗(k) + cF · (k + k2 + 2kd). ここで，cF は浮動小

*4 ここで， log∗ は整数のユニバーサル符号長を表す: log∗(x) ≈
log

2
(x) + log

2
log

2
(x) + . . .．

数点のコストを示す *5．同様にして，V-レジーム遷移
行列には，CostM (∆) = cF · r2 のコストを要する．

4.3 地理情報テンソルの符号化コスト
先述の通り，本論文では隠れマルコフモデルを用いて
シーケンスX の車両走行パターンを表現するが，ここで重
要なのは，推定したモデルがX を正しく表現しているかを
判断する指標の導入である．ハフマン符号を用いた情報圧
縮では，モデル θ が与えられた際のX の符号化コストを
負の対数尤度を用いて次のように表現することができる．

CostC(X|θ) = log2
1

P (X|θ)
= − lnP (X|θ). (1)

ここで，P (X|θ)はX の尤度を示す．シーケンスX と r

個の V-レジームのモデルパラメータ集合Θが与えられた
とき，データ圧縮のためのコストは次の通りである．
CostC(X|Θ) =

m∑

i=1

CostC(X[si]|Θ)

·
∑

m

i=1
− ln(δvu · (δuu)

|si|−1 · P (X[si]|θu))

ここで，iと (i− 1)番目のセグメントはそれぞれ uと v番
目の V-レジームに所属し，vi = u, vi−1 = v, v0 = v1 とす
る．また，X[si]はセグメント siの部分シーケンスを示し，
P (X[si]|θu)はセグメント si の尤度とし，θu はセグメン
ト si が所属する V-レジームである．

H-レジームの表現コストは以下の要素から構成される．

• トリップ の数 w と H-レジーム の個数 g: log∗(w) +

log∗(g)ビット
• 各トリップの H-レジームへの割当て (トリップメン
バーシップ): w log(g)ビット

4.4 符号化コスト関数
候補解 C = {r, g,S,Θ,Φ,V,H} が与えられたときの地
理情報テンソル X の符号長を次に示す．

CostT (X ; C) = CostT (X ; r, g,S,Θ,Φ,V,H)

=

w∑

i=1

log∗(ni) + log∗(d) +

w∑

i=1

log∗(mi)

+ log∗(r) + log∗(g) + log∗(w) + w log(g)

+

w∑

i=1

mi log(r) +

w∑

i=1

mi−1∑

j=1

log∗ |sij |

+CostM (Θ) +

w∑

i=1

CostC(Xi|Θ) (2)

したがって本論文の次の目標は，上記のコスト関数を最小

化するようなセグメント，V-レジームおよび H-レジーム
集合を発見することであり，次章ではそのためのアルゴリ
ズムについて述べる．

*5 本論文では 4× 8 ビットとする．
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表 1 主な記号と定義．
記号 定義
テンソル
n 地理複合シーケンスの長さ
w トリップの数
d 地理複合シーケンスの次元数
X w × d × n次元の地理情報テンソル:

X = {X1, . . . ,Xw}

X d次元の地理複合シーケンス
V-レジーム
m X に含まれるセグメントの総数: m = {m1, . . . ,mw}

S X に含まれるセグメント集合: S = {s1, . . . , sw,m}

r X に含まれる V-レジームの総数
Θ r 個の V-レジームのモデルパラメータ集合:

Θ = {θ1, . . . , θr,∆r×r}

θi i 番目の V-レジームのモデルパラメータ
ki θi の状態数
∆r×r V-レジーム遷移行列: ∆ = {δij}

r
i,j=1

V セグメントメンバーシップ: V = {v1, . . . , vw}

H-レジーム
g X に含まれる H-レジームの総数
Φ g 個の H-レジームのコア集合:

Φ = {φ1, . . . ,φg}

φj j 番目の H-レジームのコア
H トリップメンバーシップ: H = {h1, . . . , hw}

コスト関数
C 候補解: C = {r, g,S,Θ,Φ,V,H}

CostT (X; C) C による X の総コスト

5. 最適化アルゴリズム
続いて本章では，式 (2)に基づき，最適な解 C を発見す
るためのアルゴリズム TRAILMARKERを提案する．

5.1 TrailMarker

本研究では，前章で述べたコストモデルに基づき，セ
グメント，V-レジームおよび H-レジーム の個数を自
動的に選択する．候補解 C に対し，X の符号化コスト
CostT (X ; r, g,S,Θ,Φ,V,H)が最小となるとき，C は適切
なモデルになる．
次に，具体的な最適化手法を示す．TRAILMARKERはス
タックを用いた手法であり，貪欲法に基づくアルゴリズム
である．TRAILMARKERは以下に示す 2つのステップによ
り，与えられた Xをシーケンス方向 (vertical)とトリップ
方向 (horizontal)，交互に分割する．
( 1 ) V-Split: V-レジームの個数 r = 2が与えられた時に，

X をシーケンス方向 (vertical) に分割し，得られた 2

つの V-レジームを表現するモデルパラメータ (θ1, θ2,

∆)を推定する．
( 2 ) H-Split: H-レジームの個数 g = 2が与えられた時に，

X をトリップ方向 (horizontal)に分割し，得られた 2

つの H-レジームを代表するコア (φ1,φ2)を推定する．
図 2 は，TRAILMARKER の処理の流れを示している．

TRAILMARKER は二種類のレジームである V-レジームと

H-レジームを分割しながらテンソル X を適切に表現する
解 C を発見する．まずオリジナルのテンソル X が与えら
れたとき (図 2(a))，まず TRAILMARKER は V-Splitによっ
て V-レジームを分割し (すなわち g = 1, r = 2)，2つのモ
デル θ1 と θ2 を推定しながらセグメンテーションを行なう
(図 2(b))．次に，図 2(c)に示すように，H-Splitでは 2つの
H-レジームのコア φ1と φ2を生成する．コアは各ゾーン
において，θ1と θ2，どちらのモデルを用いて表現されてい
るのかを示すインデックス情報である．モデルのパラメー
タ (θ1 と θ2)とモデル選択のインデックス情報 (φ1 と φ2)

を用いながら，全てのトリップを 2つのグループに分割す
る (g = 2, r = 4)．そして最後に，2つのグループ各々にお
いてモデルパラメータを更新する (θ1, θ2, θ3, θ4)．これら
縦横の分割処理を交互に繰り返し，V-Splitと H-Split各々
において，コストが下がらなければ，レジームの分割は行
なわず処理を終了する．
次節からは，V-Splitと H-Splitの詳細について述べる．

5.2 V-Split

ここで扱う問題は，V-レジームの変化点の検出とモデル
パラメータの推定である．具体的には，(a) 2つの V-レジー
ムのモデルパラメータを推定し，同時に，(b)すべてのV-レ
ジーム変化点を検出したい．そこで本研究では，式 (2)を
用いてテンソル X の表現コストを最小にするようなモデル
パラメータの推定を行なう．アルゴリズム 1は V-Splitの
処理を示す．提案アルゴリズムは以下に示す 2つのステッ
プから構成される反復処理によって，モデルパラメータの
推定を行なう．
• ステップ 1: CutPointSearchを利用し，符号化コスト
が最小となる V-レジーム変化点を検出し，セグメント
集合を 2つのグループ {S1,S2}に分割する．

• ステップ 2: ステップ 1で得られたセグメント集合に
基づき，2つのV-レジームのモデルパラメータ {θ1,θ2,

∆}を推定する．ここで，HMMのパラメータの学習
には，Baum-Welchアルゴリズムを用いる．

CutPointSearch． まず，CutPointSearchはV-レジームのモ
デルパラメータに基づき，X のパターンの変化点 (つまりセ
グメントの分割位置)の候補を検出する．続いて，モデルが与
えられた上での符号化コストCostC(X|Θ) = − lnP (X|Θ)

を最小化する，V-レジーム変化点の個数と位置を最適解と
して出力する．ここで重要な点として，提案アルゴリズム
は高速かつ単一の走査によって，最適な V-レジーム変化点
の個数と位置を検出することができる．
ModelUpdate． HMMのモデルパラメータの推定手法で
ある Baum-Welchアルゴリズムは，モデル θに対し，隠れ
状態の数 k を与える必要がある．しかし，この k を手動
で設定するのは非常に難しい．そこで本研究では，隠れ
状態の個数を k = 1, 2, 3, . . . のように変化させながら，コ
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図 2 TRAILMARKERの概要図: TRAILMARKERはテンソル X が与えられたとき，反復処理に
より適切な V-レジーム/H-レジームの個数を求める．

Algorithm 1 V-Split (X )

1: Input: Tensor X

2: Output: (a) Number of segments assigned to each V-regime, m1,m2

3: (b) Segment sets of two V-regimes, S1,S2

4: (c) Model parameters of two V-regimes {θ1,θ2,∆}

5: Initialize models θ1,θ2;

6: while improving the cost do

7: /* Find segments (phase 1) */

8: {m1,m2,S1,S2} = CutPointSearch (X ,θ1,θ2,∆);

9: /* Update model parameters (phase 2) */

10: {θ1,θ2,∆} = ModelUpdate (S1,S2);

11: end while

12: return {m1,m2, S1,S2, θ1,θ2,∆};

スト関数 CostM (θ) +CostC(X [S]|θ)が最小となる kを求
める．

5.3 H-Split

ここでは，V-Split と同様にテンソル X を 2 つの H-レ
ジームに分割し，それらのコアを推定する．アルゴリズ
ム 2は H-Splitの処理を示す．以下に示す２つのステップ
から構成される反復処理により，最適な H-レジームを決
定する．
• ステップ 1: ２つのコア {φ1,φ2}のモデルパラメータ
に基づき，TripAssignmentを用いて２つの H-レジーム
に分割する．

• ステップ 2: ステップ 1 で得られた H-レジーム に
基づき，それぞれの H-レジーム のコア {φ1,φ2} を
CoreUpdateにより更新する．

TripAssignment． ２つのコア {φ1,φ2}に基づき，テンソ
ル X を２つの H-レジームに分割する．分割する際，テン
ソル X に属する各 トリップ がどちらのコア に近いかに
よって H-レジームを決定する．ここで，コアとの近さと
は，あるトリップ iを 1つのコア φj のモデルパラメータ
(すなわち，Θφj

)で表した時の符号化コストのことである．
この符号化コストがより小さくなる H-レジームにトリッ
プ iは属するものとする．

hi = arg min
j|φ1,φ2

CostC(Xi|Θφj
) (3)

Algorithm 2 H-Split (X )

1: Input: Tensor X

2: Output: (a) Number of trips assigned to each H-regime, w1, w2

3: (b) Trip sets of two H-regimes, G1,G2

4: (c) Cores of two H-regimes, φ1,φ2

5: Initialize cores φ1,φ2;

6: while updating trip sets G1,G2 do

7: /* Split H-regimes (phase 1) */

8: {w1, w2,G1,G2} = TripAssignment (X ,φ1,φ2);

9: /* Update cores (phase 2) */

10: {φ1,φ2} = CoreUpdate (X [G1],X [G2]);

11: end while

12: return {w1, w2, G1,G2, φ1,φ2};

CoreUpdate． H-レジームに属するトリップが更新され
ると，２つのコア {φ1,φ2}を更新する必要がある．ここで
は，説明の簡略化のため，一つのコアのみについて説明を
行なう．まず，(1) H-レジーム内のトリップを一つ選び，
(2)選んだトリップXj のモデルパラメータ (ΘXj

)と H-レ
ジーム内のすべてのトリップ {Xi}

w
i=1 との符号化コスト

を計算する．そして，(3)その際に計算される合計コストが
最小となるトリップを選び，それを新しいコアとする．

φ = arg min
j|Xj∈X

w∑

i=1

CostC(Xi|ΘXj
) (4)

6. 実験
本論文では 3つの実データ (赤坂 C，Y，Hコース)を用
いて検証を行なう．

6.1 車両走行センサデータからの特徴抽出
図 1，図 3，図 4は赤坂コースを走行したデータに対す
る車両走行パターン抽出の結果を示している．センサデー
タとして，速度 (青)，左右加速度 (赤)，前後加速度 (緑)の
3次元から構成される値を使用している．TRAILMARKER

は，各コースデータに対し，複数の H-レジームとV-レジー
ム，そして外れ走行の検出に成功している．以下で，検出
結果について考察を行なう．
• 安定した走行 (図 1(b)，図 3(a)，図 4(a)): 道路が空いて
おり，安定した H-レジームである．図 4(a)のように，
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図 3 C コースを走行したデータにおける TRAILMARKERの出力結果 (総トリップ数: 171)．
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図 5 TRAILMARKERの計算コスト．

z = 3000～6000付近で速度 (青)が滑らかに増減し，前
後加速度 (緑)の振動も他の H-レジームと比較して非
常に少ない．

• 渋滞時の走行 (図 1(c)，図 3(b)，図 4(b)): 図 3(b)をみ
ると，安定した走行ができるゾーンでも，十分な速度
ではない．前後加速度も激しく振動しており，先行車
を意識して細かい加減速を繰り返したことがわかる．

• 慎重な走行 (図 1(a)): 図 1(a)について，z = 3000～4000

に大きな直線の道路が走っているが，z = 3500付近か
ら緩やかに左折した後，若干スピードを落として走行
している．同図 (b)， (c)と比較してもこの区間の走行
に，明らかな違いがあり慎重な走行をする H-レジー
ムであるといえる．

• 加減速の多い運転 (図 3(c)): 前後加減速の大きな増減
が見られ，通常とは少々異なる走行である．これは，
図 3(b)でみられた加減速とは異なり，どのようなゾー
ンでも現れている．また，全体として高速に走行でき
ているにもかかわらず前後加速度の大きな増減が確認
できることから，この走行状態は道の混雑によるもの
とは区別される．

上記のように，本手法 TRAILMARKERはパラメータ設定
や事前知識を要することなく，複雑な車両走行グループ，
車両走行パターンとその変化点を発見することが出来る．
また，これらの車両走行グループから外れた走行も自動的
に発見することができる．

6.2 計算コスト
図 5はシーケンスの長さ n，トリップの数 wを変化させ
た際の TRAILMARKERと比較手法における計算コストを示
している．ここでは，大規模センサデータの解析のための
最新の手法として pHMM [13]と比較した．pHMMはパラ
メータを必要とするため，ǫr = 0.1, ǫc = 0.8とした．ここで
は，余白の都合上赤坂Yコースデータのみを用いたが，他の
コースでも同様の結果が得られている．TRAILMARKERは
データの長さに対し，線形O(n)である (対数スケールにお
いて傾きは slope = 1.0である)．一方，pHMMはO(n2)の
計算量を要する (slope ≈ 2.0)．TRAILMARKER は pHMM

と比較し，n = 50000において 288倍の性能向上を達成し
ている．また，トリップの数に対しても，TRAILMARKER

は pHMMと比較し，非常に高速に動作している．

7. まとめ
本論文では車両走行センサデータのための特徴自動抽
出手法として TRAILMARKERを提案した．TRAILMARKER

は，車両走行センサデータを地理情報テンソルとして扱い，
各々のトリップのグループ化 (H-Split)と各グループにお
けるトリップシーケンスのセグメンテーション (V-Split)，
それらを交互に行ないながら複数のトリップシーケンスに
共通する特徴を高速かつ自動で抽出する．様々な種類の実
データを用いて実験を行ない，TRAILMARKERの有効性を
示した．
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