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人物の位置情報を高分解能で収集し，時々刻々と変化する人物動態のモニタリングを行うことで，動的な交
通管制の実現が期待されている．モニタリングでは異常状態の把握が重要となるが，人物動態に関する統計的
異常検知手法の開発はアドホックに行われており，整理も十分でない．それに対し本研究では，多様な分野に
おけるレビューに基づき，手法の要件を整理し，時系列データ中の文脈型異常を検知する問題として設定した．
そして，データに応じて状態及び状態数を推定可能な階層ディリクレ過程に基づく隠れマルコフモデルを利用
した異常検知手法を構築した．シミュレーション実験では優れた検出率を，実データへの適用では列車運転見
合わせが発生した地点・時刻での異常検知を確認した．

Key Words : Anomaly detection, Human dynamics monitoring, Dirichlet process, Hidden markov
model, time-series data

1. はじめに

都市における人々の移動や分布等の大局的な人物動

態の把握は，都市計画やマーケティング等多岐にわたる

分野から要請されている．また，近年のGPSや公共無

線 LAN等を利用した測位技術の発達により，時間的・

空間的に高分解能かつ低コストで位置情報の入手が容

易となっている．そのため，個々人の位置情報をリア

ルタイムに収集することによって，時々刻々と変化す

る人物動態をモニタリングすることが可能である．将

来的には交通渋滞や交通パターンの変化等を検知する

ことで，動的な交通制御の実現が期待されている．

モニタリングでは人物動態の異常状態の検知が重要

となる．異常状態を引き起こす要因は交通事故，自然

災害・天候，イベントの有無等，無数に考えられ，それ

ら全てをモニタリング対象に置くことは不可能である．

そのためメッシュ人口データやGPS軌跡データ等の人

物動態データを直接分析することによって異常状態が

検出できれば，それは有用である．ただし，モニタリ

ングによって得られる人物動態データは，地域・時間

によって大きく異なる挙動を示し，かつ膨大なデータ

量であるため，人為による異常検知は困難かつ高コス

トとなる．そこで，日常的に得られるデータから正常

な状態を学習し，そこからデータに潜む異常を自動的

に検知できる統計的異常検知の枠組みに着目する．

大局的な人物動態を対象にした統計的異常検知に関し

て様々な研究が行われている．Candiaら 1)は，メッシュ

毎に集計したCDRデータに対し浸透理論を用い，異常

イベントの発生場所・日時の分析を行った．Horanont2)

は同様のデータに対しメッシュに内挿処理を施し，ホッ

トスポットの検出・可視化を容易にした．車両プロー

ブデータを利用した例として，Panら 3)が交通ネット

ワーク上の運転航路に着目して交通事故等の異常検知

を行った．Horiguchiら 4) は，エリア集計 QK曲線と

実測値との解離度を測ることで非日常的な混雑状況を

持つメッシュを検出，可視化した．

このように人物動態の統計的異常検知に関する研究

はこれまでに複数行われているが，手法の開発は現状

アドホックに行われており，その整理も十分でない．さ

らには，ある適用領域で精度良い手法であっても，別

の適用領域で同様の精度を保つことは難しいとされて

いる．そのため，人物動態モニタリングにおける統計

的異常検知手法の開発に際しては，使用するデータの

特性やモニタリングで着目する異常の特徴を考慮した

上で，汎用的な異常検知手法の開発が望まれる．

以上の背景に基づき，本研究の目的は，人物動態モ

ニタリングにおける統計的異常検知問題の整理，及び，

その整理結果に基づく異常検知手法の構築と，基本性

能の検証である．なお，本研究ではデータの匿名性，お

よび入手可能性の高さから，携帯電話のGPSログデー

タを集計しメッシュ毎・時間帯別の人口を推定したメッ

シュ人口データを用いる．本研究ではまず，統計的異
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常検知に関する論文をレビューし，メッシュ人口デー

タを用いた人物動態モニタリングにおける統計的異常

検知手法の要件の整理を行う．その整理結果に基づい

た問題設定の下で，異常検知手法の開発を行う．詳し

くは後述するが，データに応じて潜在状態数を自動的

に決定可能な階層ディリクレ過程に基づく隠れマルコ

フモデルを利用する．そして，提案手法の基本性能を

シミュレーション及び実データを通じて確認する．

本稿の構成は以下の通りである．まず第 2章で，異

常検知手法を特徴付ける要因に着目し，人物動態モニ

タリングにおける異常検知問題の設定を行う．同時に，

空間状態モデルが適用可能であることを説明する．第

3章ではディリクレ過程他，ノンパラメトリックベイジ

アンモデルを概説し，その後提案手法の詳細を述べる．

第 4章ではシミュレーション及び実データを用いた実

験結果と考察を行い，本研究の成果と今後の課題を第

5章で述べる．

2. 人物動態モニタリングに向けた異常検知
問題の設定

(1) 異常検知手法の要件の整理

統計的異常検知問題とは，大概のデータが従うパター

ンからある程度の尺度を以って外れたデータを検知す

る問題である 5)6)7)．異常検知手法によって検知される

データは，大量のデータの中に潜む傾向であったり，大

部分のデータとは異なる珍しいデータであったりする
8)．近年では，データ計測手法や計算機処理能力の発展

により，異常検知はネットワーク侵入検知や画像処理，

構造物ヘルスモニタリング等の多彩な分野で盛んに研

究が行われている．

本研究では多様な分野における統計的異常検知のレ

ビューを行った．その結果，異常検知問題を特徴付け

る要因は，対象とするデータの性質，異常検知の出力

方法，学習時のラベル，そして異常の種類の 4要素で

あることが明らかとなった 5)．以下では，メッシュ人口

データを対象に，上述の 4要素の視点から，人物動態

モニタリングにおける異常検知手法の要件を整理する．

a) データの性質

異常検知問題を特徴付ける第一の要因は入力データ

の性質である．データの性質は二値，離散値，連続値

に大別される．同時に，時系列やグラフデータ等，入

力データ間の関係性も重要な要因となる．

本研究では，メッシュ人口データ中のある一つのメッ

シュに着目し，入力データはメッシュ人口値がなす時

系列データであると考える．さらに，都市における人々

の移動や分布は空間的な相関や相互影響を持っている

と考えるのが一般的であるため，この時系列データが

空間的な相関，依存関係も有すると考える．本研究で

は時系列のみに着目することとし，時系列データに対

応可能で，空間方向への拡張が可能な手法が望まれる．

b) 異常検知の出力方法

異常検知の出力方法には，各データに異常スコアを

算出する方法と，「異常」か「正常」かを表すラベルを

付加する方法がある．前者の出力方法によりメッシュ毎

に異常スコアが算出されれば，交通管制対象の優先度

の指標になり得る点で有用である．後者の場合，どの

ような正常・異常状態かを示すラベル作成ができれば，

有用性は同様に高いと考えられる．従って，異常スコ

ア及びラベルの両方が適用可能であると考えられる．

c) 学習時のラベル

第三の要因は，異常検知モデルを学習する際の学習

データに含まれる「正常」「異常」ラベルの事前情報の

有無である．学習データにどこまで教師ラベルが含ま

れているかによって，教師付き異常検知，半教師付き

異常検知，教師無し異常検知の３手法に分類される．

正常な教師データの取得は，大規模な事故や自然災

害が発生していない日時・地点の観測データを用いるこ

とである程度可能である．一方異常な教師データの十

分数の確保は，異常状態とみなされる状態には無数の

パターンが存在することより，現実的に不可能である．

そのため，本研究では「正常」ラベルを用いた半教師

付き異常検知，もしくは教師無し異常検知が望まれる．

d) 異常の種類

Chandolaら 5)に依ると，統計的異常検知問題におけ

る異常は，異常点（Point Anomaly），文脈型異常（Con-

textual Anomaly），集団型異常（Collective Anomaly）

の 3種類に分類される．それぞれ，データ単独で異常

なデータ，ある文脈の上で異常なデータ，異常な振る舞

いをするデータ集合と解釈される．

本研究で対象とするメッシュ人口データ中から検出

される異常の例として，事故・災害による交通渋滞の影

響で生じた人口増加・減少や交通需要の変化等から生じ

るメッシュ人口値の推移パターンの変動等が挙げられ

る．図–1はそれらを模式的に表したものである．従っ

て，時系列中の異常，すなわち，文脈型異常の検知が

可能な手法が望まれる．

以上，4つの要因について議論を行った．表–1はそ

れらを簡潔にまとめたものである．この整理結果に基

づき，本研究では，人物動態モニタリングにおける異

常検知問題を，教師データにより異常検知モデルを学

習し，時系列データ中の文脈型異常を検知する問題と

して設定する．
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図–1 メッシュ人口データに含まれる異常の例

表–1 人物動態モニタリングにおける統計的異常検知手法の
要件の整理結果

要因 人物動態モニタリングでの特徴

データの性質 各メッシュの時系列データ

データ間の空間的な相関，影響

出力方法 異常スコアまたは異常ラベル

学習ラベル 半教師または教師無し異常検知

日常データより正常ラベル取得可

異常の種類 文脈型異常

渋滞による人口変化

需要変化による推移パターン変化

(2) 状態空間モデルによる統計的異常検知

上述の問題設定に基づくと，状態空間モデルを使用

した異常検知手法が適用可能であると考えられる．状

態空間モデルでは時間変化する隠れ状態から観測値が

出力される．この表現により複雑に時系列変化するデー

タのモデリングが可能となるため，時系列データの異

常検知に状態空間モデルが用いられることが多い 6)．

状態空間モデルを利用した異常検知手法は主に２種

類存在する．一つは各観測値に対して尤度や出力確率

を計算し，その値を異常スコアとして算出する方法で

あり，もう一つは隠れマルコフモデルにおいて異常ラ

ベルを持つ潜在状態を定義しておき，その状態に推定

された時の値を異常とみなす方法である．前者の手法

を本研究へ適用する際，異常スコアの信頼性を保つの

に十分な精度を持つシステムモデルや観測モデルの構

築が困難であると予測される．一方で後者の手法を用

いる場合，状態空間モデルの潜在状態数の設定が大き

な問題となる．人物動態データが取りうる適切な状態

数は未知であり，また，異常状態数は無数に存在する

ため，事前の設定は実質上不可能となってしまう．し

かしながら，データから適切な状態数を推定すること

ができれば，その問題が克服できると考えられる．

そこで本研究では，ノンパラメトリックベイジアンモ

デルの一つであり，加算無限個の状態数を事前に設定す

ることで入力データに応じて適切な状態数を推定するこ

とができる階層ディリクレ過程に基づく隠れマルコフモ

デルに着目し，これを異常検知手法に用いることとする．

特に，連続的に状態が遷移するようなデータの効率的な

モデリングが可能である sticky Hierarchical Dirichlet

Process - Hidden Markov Model（sHDP-HMM）を利

用する．次章にて，その詳細を述べる．

3. 階層ディリクレ過程隠れマルコフモデル
を利用した異常検知手法

(1) ノンパラメトリックベイジアンモデル

本節では，ディリクレ過程をはじめとするノンパラ

メトリックベイズ法について概説した後，本研究で用

いる sHDP-HMMについて説明する．

a) ディリクレ過程

ディリクレ過程（Dirichlet Process; DP）は「分布に

対する分布」と呼ばれており，パラメータ空間 Θ上の

基底測度H とパラメータ α > 0によって一意に定義さ

れる．ここでは，DP(α,H)と記す．端的には，基底測

度H を，それに似た無限次元の離散分布によって近似

した分布 G0 ∼ DP(H,α)を生成する確率過程である

と換言でき 9)，具体的には以下のように記述される．

G0 =
∞∑
k=1

πkδ(θk), θk ∼ H (1)

ここで，δ()はディラックデルタである．また，重み πk

は以下の棒折り過程（stick-breaking process; SBP）と

呼ばれる確率過程から生成される．

νk = Beta(1, α)

πk = νk

k−1∏
l=1

(1− νl)
(2)

こ こ で ，こ れ ら の 重 み を ま と め て π =

(π1, π2, ..., π∞) ∼ GEM(α) と記す．SBP では確

率の総和である長さ 1の棒を左から切っていくことで

G0を生成している．また，δ(θk)は θ = θk に位置する

アトムと呼ばれる．

DPは混合数が未知もしくは加算無限個の混合分布モ

デルの事前分布として用いられる．このようなモデル
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図–2 (a)ディリクレ過程, (b)階層ディリクレ過程，(c)sticky HDP-HMMのグラフィカルモデル

はディリクレ過程混合モデルと呼ばれ，そのグラフィカ

ルモデルは図–2 (a)に示す通りである．このモデルで

は，GEM(α)より生成された無限次元の多項分布 πか

ら状態 ziが生成される．そして，その状態 k = ziに対

応するパラメータ θk によって一意に定義された出力分

布 F によって観測値 xi が出力される．

b) 階層ディリクレ過程

階層ディリクレ過程（Hierarchical Dirichlet Process;

HDP）では，ディリクレ過程 DP(γ,H)により生成さ

れた確率分布G0が，さらにディリクレ過程DP(α,G0)

の基底測度となり，確率測度Gj が生成される．上述の

通り G0 は離散分布になるため，Gj はインデックス j

が異なっても同様のアトム δ(θk)を共有する．

図–2 (b)には HDPの SBP表現によるグラフィカル

モデルを示す．ここでは，GEM(γ)よりパラメータ β

が生成され，πj が DP(α,β)から生成される．そして，

状態 zjiと観測値 xjiがDPと同様の機構で生成される．

c) 階層ディリクレ過程隠れマルコフモデル

HDPを隠れマルコフモデルに拡張したものが，階層デ

ィリクレ過程隠れマルコフモデル（Hierarchical Dirich-

let Process - Hidden Markov Model; HDP-HMM）10)

である．HDPがアトムを共有する性質により，HDP-

HMMにおける πは加算無限個の行，列を持つ遷移行

列として働く．全ての加算無限個の状態が用いられる

わけではないため，データに応じた潜在状態数を決定

する柔軟なモデルであると解釈可能である．この特性

により，状態数が未知である場合の異常検知問題に適

用されている 11)．

HDP-HMMの課題として潜在状態が頻繁に切り替わ

る傾向にある点が挙げられる．この問題に対し Foxら
12)は自己遷移確率を制御するハイパーパラメータκを

新たに導入した sticky Hierarchical Dirichlet Process -

Hidden Markov Model (sHDP-HMM)を開発した．こ

れにより滑らかな状態遷移を可能とするモデルの構築

が可能となる．sHDP-HMMによるデータ生成機構は次

式で与えられ，グラフィカルモデルを図–2 (c)に示す．

β|γ ∼ GEM(γ)

θk|H ∼ H

πj |α,β, κ ∼ DP(α+ κ,
αβ+κδj

α+κ )

zt|zt−1, {πj}∞j=1 ∼ πzt−1

xt|zt, {θj}∞j=1 ∼ F (xt|θzt)

(3)

(2) sHDP-HMMを利用した異常検知手法の開発

本研究では，sHDP-HMMの枠組みを利用すること

で学習用の人物動態データの正常状態とその数を推定

できると考える．そして，学習済みモデルに検証デー

タを適用し，先ほど推定した正常状態と異なる状態が

推定されていれば，異常と見なす．

提案手法は，主に以下の 3段階で構成される． 1⃝学習
データの潜在状態列及び sHDP-HMMのハイパーパラ

メータを学習する． 2⃝学習済みの sHDP-HMMによっ

て検証データの潜在状態を推定する． 3⃝推定された状
態列を時刻毎に比較し，異なる状態が推定されている

場合に異常を検知する．

まず手順 1⃝において，正常な学習データとして，d次

元の時系列データ {xt}Tt=1を sHDP-HMMの観測値系列

として設定する．ただし，T は時系列長さである．また，

潜在状態 k に対応した出力分布にはパラメータθk =

{μk,Σk}で定義される d次元ガウス分布N(µk,Σk)を

設定する．この時，パラメータθkの事前分布Hとして，

平均 µk の事前分布にガウス分布N(µ0,Σ0)を，分散共

分散行列Σkの事前分布に逆ウィシャート分布 IW(ν,∆)

をそれぞれ設定する．また，ハイパーパラメータは未知

であるため，無情報事前分布を与え，ハイパーパラメー

タもサンプリングによって推定する．以上のように設定

した sHDP-HMMに対し，Blocked Gibbs Samplerに

よって潜在状態 {zt}Tt=1 を含む全変数を推定する．

手順 2⃝では，検証データ時系列 {x′
t}Tt=1 の潜在状態
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列 {z′t}Tt=1を推定する．ハイパーパラメータには，手順

1⃝でサンプリングしたハイパーパラメータの事後分布
の期待値を利用する．また，β, π, θ のサンプリング初

期値には手順 1⃝の最終サンプリング結果を用いる．
最後に手順 3⃝にて正常状態列 {zt}Tt=1 と検証用状態

列 {z′t}Tt=1を比較する．ただし，β, π, θの再推定によっ

て各状態に割り当てられた番号が最終的に変わり得る

ため，ハミング距離をコストとする割当問題をハンガ

リー法を用いて，解く．その後，割り当てられた状態

を時刻 t毎に比較し，zt ̸= z′t ならば異常と判断する．

2.で整理した結果に基づくと，提案手法は正常なデー

タを利用した半教師付き学習を行い，時系列データ中

の文脈型異常を異常ラベルによって出力するものであ

る．ある時刻では正常でも他の時刻では異常である，と

いう文脈型異常の検知を試みる．

4. 提案手法の適用と精度検証

この章ではシミュレーションデータ及び実データに

提案手法を適用し，その基本性能を検証する．なお本

研究では sHDP-HMMの推定プログラムの実装に，Fox

ら 12) が公開しているMATLAB HDP-HMM Toolbox

を使用している．

(1) シミュレーションデータによる実験

本実験にあたり，図–3 (a)に示す時系列長 T = 400

のデータを作成した．図中の番号で示されている計 12

個の状態毎に手動で設定した正規分布から i.i.dサンプ

ルを得ることで時系列を生成した．メッシュ人口デー

タの 1日の挙動に倣うように，正規分布の平均と分散

を調整している．また，検証データとして同じ状態か

ら別サンプルを並べた時系列データを作成し，計 5箇

所に異常値を手動で加えた．加えた異常値の大きさと

時刻はそれぞれ，(i)5σ(t = 46)，(ii)3σ(t = 98 108)，

(iii)3σ(t = 196 210)，(iv)3σ(t = 311 328)，(v)10σ(t =

381)である．ただし σは正規分布の標準偏差を示す．

また，観測データの平均値と分散をそれぞれ µ0，Σ0

とし，自由度 ν = 4 及び∆は単位行列 Iとした．なお，

推定の安定化のため，入力データ時系列の平均が 0，分

散が 1となるように正規化したものを用いた．

図–3 (b)に学習データの潜在状態の推定結果を示す．

図中の黒色の実線が入力データ，緑色の実線及び破線が

推定された各状態の平均と標準偏差を表しており，そ

の下に推定された各状態を色毎に示す．データ作成時

には計 12個の状態を設定したが，10000回のサンプリ

ング後には状態数は 6と推定された．詳細は省くが，出

力分布パラメータの推定結果が，事前に設定したパラ

メータと大きく相違することはなかった．手順 2⃝にお

表–2 シミュレーション実験結果の混合行列

異常検知結果

Anomaly

64

Normal

336

真値

Anomaly

40

True Positive

32

False Negative

8

Normal

360

False Positive

32

True Negative

328

図–4 対象メッシュの位置

ける検証データの推定結果を図–3 (c)に示す．検証デー

タの推定によって状態数は 7と推定された．また，異常

検知の結果，図中に赤い円で示した箇所に計 64個の異

常が検知された．表–2に，本実験における異常検知結

果をまとめた混合行列を示す．異常検出率が 80.0% で

あり，提案手法が良好な異常検出率の下で適用可能で

あると考えられる．一方で，状態の境界付近で検知さ

れた誤検出が主な原因となり，精度は 50.0% であった．

(2) 実データへの適用

本実験ではメッシュ人口データとしてゼンリンデー

タコムが販売している，500mメッシュ・1時間間隔の

「流動人口データ」を用いた．対象期間として，2012年

10月 30日 (火)及び 2012年 11月 6日 (火)のデータ

を使用する．10月 30日には大きな災害やイベント等

が確認されず，一方で 11月 6日には午前 6時頃東武伊

勢崎線内で発生した人身事故により北千住－浅草間で

約 1時間半の運転見合わせが確認されているため，前

者を学習データ，後者を検証データとして使用する．対

象メッシュとして，運転見合わせの影響を受けている

と考えられる東武浅草駅を含む図–4に示す 500mメッ

シュに着目する．なお，先程と同様に，入力データに

は観測値を正規化したデータを用いる．

図–5上部に手順 1⃝による学習結果を示す．朝ラッシュ
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図–3 (a)入力データ，(b)学習データの推定結果，(c)検証データの推定結果と異常検知結果

図–5 (上)学習データの推定結果，(下)検証データの推定結
果と異常検知結果

が始まった 7時と夜の人口減少が発生した 21時の 2箇

所を境に，計 3つの状態が推定された．異常検知の結

果，図–5下部に赤い円で示した通り，8時および 21時

の 2時点で正常状態とは異なる新たな状態が割り当て

られ，異常が検知された．この内，8時に検知された異

常については運転見合わせ時間である 6-8時帯と一致

した．一方で 21時の異常について，同時間帯における

事故やイベント等は確認されなかった．この異常が潜

在的異常の検知結果なのか，提案手法の誤検知なのか，

今後詳しい分析を進める必要がある．

5. おわりに

本研究ではメッシュ人口データを対象に，人物動態モ

ニタリングにおける統計的異常検知問題の整理を行い，

その整理結果に基づき異常検知手法の構築を行った．具

体的には，異常検知に関する論文のレビュー結果に基づ

き，入力データの性質，異常検知の出力方法，学習時の

ラベル，異常の種類の 4要素の視点から，人物動態モニ

タリングにおける統計的異常検知手法の要件を整理し，

時系列データ中の文脈型異常を検知する問題として設

定した．さらに，状態空間モデルが適用可能であるこ

とを示し，状態数を同時に推定可能な sHDP-HMMに

基づく異常検知手法を構築した．

また，提案手法をシミュレーションデータ及び実デー

タに適用し，その基本性能の検証を行った．その結果，

提案手法が良好な異常検出率の下で適用可能であるこ

とが確認され，実際に列車の運転見合わせが発生した

時刻・メッシュにおける異常の検出を確認した．
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今後，提案手法の精度改良および多様なデータへの

適用を行い，推定された状態・検知された状態や異常

がどのように解釈可能か分析を進める必要がある．さ

らに，モデルの空間方向への拡張，天候やイベント等

の多様なデータとの統合，また制御手法との統合が今

後の課題として挙げられる．
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