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近年，商用車プローブカーデータをはじめとした広域かつ長期間・継続的に収集された移動体データが

みられるようになった．このようなデータは，トラカンなどの既往の定点での観測装置で収集されるデー

タと比較すると，広域的・継続的なデータが収集されていることが特徴である一方で，データサイズが大

きくまた交通運用を意図して収集したデータではないという問題がある．したがって，広域的・継続的な

データという特徴を活かしつつ交通の変動を捉えるためには，大量のデータを効率的に集計し，変動を検

出するための手法が必要である．本研究では，全国で収集された数TB規模の大規模なプローブカーデー

タに対しクラスタ分析を行うためのデータ解析手順を提案し，実データを用いた解析を試行した．
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1. はじめに 

従来，自動車交通の観測は，車両感知器をはじめとし

た定点での観測方法が主要であったが，定点での観測方

法では，道路ネットワーク全体に及ぶ観測装置の設置は

現実的ではないことから，空間的な観測範囲という視点

では限定的となっていた．1990年代後半には，Global 

Positioning System (GPS)の登場および情報通信技術の進展

により，個々の自動車の軌跡を観測するプローブカーデ

ータ1)2)の取得が容易になった．初期のプローブカーによ

るデータ収集では，実験的なデータの収集・蓄積にとど

まっており，データ収集の期間や空間的な範囲が限定的
3)4)5)であったが，近年では，事業車の運行管理システム6)

やオンラインでのナビゲーションシステム7)が普及した

ことから，長期間・継続的でかつ広い空間的な範囲での

データ取得が可能となりつつある．移動体観測では，そ

のようなシステムを搭載した自動車が走行する範囲内の

データが収集できることから，定点観測よりも広域のネ

ットワーク上の情報を収集できると期待できる．

プローブカーデータでは，個々の車両の一定間隔（例

えば，本研究で用いたデータでは1秒毎）の位置情報を

収集していることから，定点データと比較してデータサ

イズは膨大となる．このような膨大なデータには，定点

観測装置が設置されていない地点の情報が含まれるなど

有益な情報が含まれる可能性がある．一方で，より広範

囲のデータの特性を分析する際には必ずしも重要な情報

だとは限らず，このようなデータを直接的に集計するこ

とは，膨大な計算時間がかかることから効率的でない場

合もある．特に，広範囲でかつ継続的なデータには，分

析者も予期していないような変動が観測されていたり，

イベントや災害等にインシデント等，あらかじめ観測範

囲を限定することが難しい現象も含まれていることも期

待できることから，試行錯誤的に分析時の範囲や期間，

時間・空間的な粒度を決めたり，データマイニングを行

い発見的な分析を適用することも想定されるが，このよ

うな分析を行うためには，数TB/年に及ぶ観測データを

そのまま用いることは計算処理に要する時間をから難し

くよりおおくの計算機資源を必要とすることから効率的

ではない． 

そこで本研究では，まず，プローブデータを時空間メ

ッシュごとのデータとして集計した中間データを生成す

る方法についてまとめる．このような中間データに必要

な要件は，時間・空間の範囲を再集計可能であることで

ある．つまり，より時間的・空間的に粒度の荒い集計値

（例えば，日単位や年単位）を中間データから整合的に

再集計できることである． 

中間データであっても，例えば，地域メッシュの三次

メッシュで集計した場合には，時刻毎に数十万メッシュ

分のレコードがあるデータとなり，数秒単位の瞬時に平

均や分散などの集計値を全国規模で計算することは容易
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ではない．そこで，本研究では，蓄積されたデータの集

計の試算等を瞬時に行うOLAP (Online Analytical Processing)

の要素がある分析を念頭に，多少の整合性を犠牲にして

もさらに高速に広範囲のデータを集計する方法として，

データのクラスタリングの方法を用いたベクトル量子化

を用いる中間データの生成と手順についてまとめる．こ

の方法では，集計値の試算時にはクラスタ中心のベクト

ルを集計し，実データの分析を代用する．これにより，

大量のデータをメモリ上に読み込むことなく集計値を得

ることで，計算時間を削減することを意図している． 

2. 方法 

(1) 再集計可能なメッシュデータの生成

a) 中間データの生成

本研究では，中間データとして，メッシュ毎に再集計

可能な指標値をまとめた中間データを作成する．なお，

中間データでのメッシュサイズは，標準地域メッシュの

第3次メッシュとし，集計時間単位はw分とする． 

中間データでは，各集計時間単位ごとに各メッシュに

ついて「各辺の境界流入交通量」，「各辺の境界流出交

通量」，「発生交通量」，「集中交通量」，「総走行距

離」，「総走行時間」，「車両の瞬間存在台数」を算出

し，中間データとする． 

mをメッシュ番号，τを時刻番号とし，矩形であるメ

ッシュの各辺の方角をδ ൌ N, S, E,Wであらわすとき，

各辺の境界流入交通量をf௜ఛ
ఋ，各辺の境界流出交通量を

g௜ఛ
ఋ とする．これらの値は，各時刻にメッシュの境界の

辺をまたいだ車両数を集計することにより求める．発生

交通量，集中交通量は，ݔ୧த，y୧தであらわす．これらの

集計値は，別途移動滞在判別や車両のエンジンの

ON/OFF等によりデータの仕様としてトリップの分割点

と判別された点を集計して求める．総走行距離d୧தは，

メッシュ内を集計単位時間内に走行した車両の走行距離

を合計することにより求め，総走行時間t୧தはそれらの

車両の走行時間を合計することにより求める．

b) 中間データからの指標算出

中間データの集計単位の領域を最小単位として任意の

領域A，集計時間数Tで，流入量，流出量，発生交通量，

集中交通量，プローブカー平均交通量，平均旅行速度 

を求める方法について述べる． 

時刻番号τの流入量は，領域aの境界の各辺の集合を

eሺAሻとするとき， 

஺,௧,௧ା்ܨ ൌ ∑ f௜௨
ఋ

ሺ௜,ఋሻ∈௘ሺ஺ሻ,ఛஸ௨ழఛା் (1) 

とあらわすことができる．また，流出量も同様に， 

஺,௧,௧ା்ܩ ൌ ∑ g௜௨
ఋ

ሺ௜,ఋሻ∈௘ሺ஺ሻ,ఛஸ௨ழఛା்  (2) 

となる．発生交通量は， 

図-1 クラスタリングによる中間データの生成の流れ

஺ܺ,௧,௧ା் ൌ ∑ ௜௨௜∈஺,ఛஸ௨ழఛା்ݔ (3)

であり，集中交通量は， 

஺ܻ,ఛ,ఛା் ൌ ∑ ௜௨௜∈஺,ఛஸ௨ழఛା்ݕ  (4)

である．プローブカーエリア交通量は，Edie (1963)の定

義を用いると， 

ܳ஺,ఛ,ఛା் ൌ
∑ ௗ೔ೠ೔∈ಲ,ഓರೠಬഓశ೅

௪்|஺| (5)

として算出できる．ただし，|ܣ|は領域ܣの道路延長で

ある．プローブカーエリア密度は， 

஺,ఛ,ఛା்ܭ ൌ
∑ ௧೔ೠ೔∈ಲ,ഓರೠಬഓశ೅

௪்|஺| (6)

であり，エリア平均速度は， 

஺ܸ,ఛ,ఛା் ൌ
∑ ௗ೔ೠ೔∈ಲ,ഓರೠಬഓశ೅

௪∑ ௧೔ೠ೔∈ಲ,ഓರೠಬഓశ೅
(7)

である． 

(2) クラスタリングによる中間データの生成

本研究で用いるベクトル量子化手法は，クラスタリン

グ手法のひとつであるk-means++法8)である．この方法は，

従来のk-means法の収束性とクラスタ中心（クラスタ内

分散を最小化する点）の近似比を改善した手法であり，

大量のデータを処理するのに優れていることから採用し

た． 

中間データの生成の流れ（図-1）は，まず第一段階で，

各メッシュの各日をその日の変動パターンに基づくクラ

スにk-means++法を用いて分類し，その分類に基づくラ

ベルデータ①を作成する．第二段階では，メッシュ毎に

ラベル①の日々の変動パターンに基づくクラスにk-

means++法を用いて分類し，その分類に基づくラベルデ

メッシュ・日ごとのwithin‐day変動パターンベクトル を作成

1日分の 分平均速度 を24時間分並べたものを とする

すべてのベクトル の延べ要素数
=   個 × 日× 領域 の個数

k‐means++で をクラスタリング

メッシュごとのday‐to‐day変動パターンベクトル を作成
集合 に含まれる日付のラベルデータ ①のクラスタ を並べたもの

を とする．
すべてのベクトル の延べ要素数 =   日× 領域 の個数

k‐means++でクラスタリング

※集計分析では，ラベルデータ①とラベルデータ②ののクラスタ中心を用いて計算を
行いマッピングする．

ラベルデータ ①: 領域・日毎のクラスタ

ラベルデータ ②:領域毎のクラスタ

第一段階

第二段階
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ータ②を作成する．集計分析を行う段階では，ラベル①，

②について各ラベルのクラスタ中心のベクトルを代用し

て集計することで集計時の計算時間を短縮する． 

第一段階のラベルデータ①の作成手順を詳しく述べる．

領域Aの第D日のWithin-day変動パターンのベクトルを 

஺ܸ,஽ ൌ ሼ ஺ܸ,ఛ,ఛା்|߬ ∈ ܽሺܦ, ܶሻሽ  (8) 

として作成する．ただし，aሺܦ, ܶሻは，ܦ日に含まれる

時刻番号のうちܶ間隔で得られる時刻番号の集合である．

すべての領域と日を対象にk-means++法を適用し，kଵ個

のクラスタに分類し，各変動パターンベクトルにクラス

タ番号ሺlଵ ൌ 1,2, … , kଵሻのラベルをつける．なお，クラ

スタ数kଵは所与とする必要がある．これにより，各領

域と日についてクラスタ番号を付したl୅,ୈを要素とした

ラベルデータ①を得る．また，各クラスタ中心のベクト

ル ௟ܸభを得る． 

第二段階のラベルデータ②の作成では，領域AのDay-

to-day変動パターンベクトルを 

஺ܮ ൌ ሼ݈஺,஽|ܦ ∈  ሽ (9)ܤ

とする．ただし，ܤはデータ収集期間の日を示す集合で

ある．すべての領域を対象に，k-means++法を適用し，

kଶ個のクラスタに分類し，各変動パターンベクトルに

クラスタ番号ሺlଶ ൌ 1,2, … , kଶሻのラベルをつけることに

より，各領域についてクラスタ番号を付したl୅を要素と

するラベルデータ②を得る．また，各クラスタ中心のベ

クトルܮ௟మを得る． 

集計分析を行う段階では，データを各クラスタ中心で

代用して分析を行う．ラベルデータ①とそのクラスタ中

心ベクトルを用いることで各領域の日ごとの速度の単純

平均と分散を算出する．領域Aの第D日の速度の日単純

平均と分散の算出には，クラスタ番号l୅,ୈのクラスタ中

心のベクトル ௟ܸಲವの要素の単純平均と分散を用いる．な

お，Edieの定義にしたがう速度の平均値と単純平均は定

義が異なるので留意されたい．さらに，ラベルデータ②

とそのクラスタ中心ベクトルを用いれば，同様の手順で，

データの収集期間中の速度の日単純平均の平均と分散，

日分散の平均およびその分散を集計できる．領域Aのそ

れらの集計値は，クラスタ番号l୅のクラスタ中心のベク

トルܮ௟ಲを用いて算出する．ܮ௟ಲの要素は，第一段階目の

クラスタ番号で構成されるが，クラスタ中心ベクトルの

各要素のクラスタ番号に対応する速度の日単純平均の平

均と分散を算出することで速度の平均と分散を得る．同

様に，対応する速度の日分散の平均単純を求めることで

日分散の平均を算出する．また，その分散を求めること

で日分散の分散を算出する． 

以上に示した手順での集計方法では，日単位の集計に

ついては，kଵ通り行えばよく，また期間を通した分析

でも݇ଵ ൈ kଶ通りの計算でよいため，データ全体を直接

集計する場合と比べて，大幅な計算時間の短縮を見込む

図-2 各メッシュに含まれるドット数の分布

ことができる．一方で，ベクトル中心の値を代表値とし

て用いることから，実際のデータを用いて集計した場合

との乖離が発生する．このことからどの程度異なる特徴

が現れるかについては，検証の必要がある．また，提案

手法での算出値は，このためOLAPでの分析手順のため

の試算値として用い，定量分析にはその試算値を参考に

して決定された範囲に基づいて，実際のデータで指標を

算出する必要がある． 

3. 適用例

(1) データの概要

本研究で用いたデータは，（株）富士通交通・道路デ

ータサービスが収集したプローブカーデータである．プ

ローブデータは，約4万7千台（2014年10月時点）の商用

車に設置されたGPS搭載のデジタルタコグラフから収集

されたものであり，各車両の1秒毎の緯度・経度の情報

である．ただし，ここで用いたデータは，停止時間に基

づく起終点判別を行い，秘匿処理のためにそれらの起

点・終点の直近を省いたデータセットとなっている．対

象地域は，日本全域であり，使用したデータの収集期間

は，2014/1/1～12/31の1年間である．この間のトリップ数

は，延べ70,336,364トリップであり，一日あたりにする

と 327,923トリップ /日となった．ドット数は，

133,574,067,086ドット観測されていた． 

(2) メッシュ化

a) メッシュ化の実行

2章1節で述べた方法により，メッシュデータを作成し

た．この際，メッシュの最小単位は，標準地域メッシュ

の第3次メッシュとし，集計時間単位はw ൌ 5分とした．

メッシュ処理の結果，1ドット以上の観測があったメッ

シュ数は，196,209メッシュであった．第3次メッシュの

メッシュあたりの面積は約1km2であることから，日本の 
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図-3 2014/2/13（平日）の第三次メッシュの日平均速度 

図-4 2014/2/14（豪雪）の第三次メッシュの日平均速度 
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図-5 365日間の速度の日単純平均値の平均順で色づけしたクラスタ分布 

図-6 365日間の速度の日単純平均値の分散順で色づけしたクラスタ分布 
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面積（約37万km2）のうち約半数のメッシュに何らかの

データドットデータが含まれていると解釈できる． 

図-2は，各メッシュに含まれるドット数の分布である．

1ドット以上の観測があったメッシュには，幹線道路だ

けでなく細街路しかないメッシュやそもそも道路がほと

んどないメッシュも含まれているものと考えられ，また，

GPSデータのクレンジングを行っていないため，エラー

データのみのメッシュもあると考えられる．このような

ことから，ドット数が少ないメッシュから大きいメッシ

ュまで幅広く抽出されている．例えばドット数が多いメ

ッシュに着目すると，観測があったメッシュの12.7%相

当する25,009メッシュでは，1年間の間に観測されている

ドット数が10,000,000ドット以上の観測がされている．

これらのメッシュではプローブデータは仕様では1秒毎

に観測されていることから，延べ約116日以上に相当の

観測があることになる． 

以上より，オフピーク等を含む時間帯を継続的に分析

することは，観測がない時間帯が多くあり難しいメッシ

ュが多くあることが推察される．一方で，都市部などで

は，ある程度の時間・空間分解能を許容すれば，広い範

囲で日々の変動などについても継続的な分析ができるも

のと期待できる． 

b) メッシュ化されたデータの可視化例

図-3は，2014/2/13の日平均速度を例として可視化した

ものである．色で速度を示しており緑が速い速度，青が

遅い速度を示している．なお，100,000ドット数が以下だ

ったメッシュについては表示を行っていない．この図に

よると，比較的交通量が多い都市圏では，色がついてい

るメッシュが多くあること，都市圏外で高速道路を含む

メッシュでは速い速度が観測されていることが読み取れ，

都市部ではこれらのメッシュに比べ低速となっているこ

とが読み取れる． 

図-4は，豪雪があった2014/2/14の日平均速度を災害時

の例として可視化したものである．前日と比べ，首都圏

全体や宮城県での速度が低下しているほか，山梨県周辺

データ観測がないリンクも増えていることが読み取れる． 

(3) クラスタリング

a) クラスタリングの実行

2章2節で述べた，クラスタリングの第一段階では，領

域を標準地域メッシュの第3次メッシュとし，各領域に

対して，集計時間数T ൌ 6，すなわちT ൈ w ൌ 30分とし

て， ஺ܸ,஽を作成した．クラスタ数は，kଵ ൌ 2個からkଵ ൌ

33個を試し，Dunn指標9)が最も小さくなった33個を採用

した．なお，クラスタ数を増やした場合はさらに小さい

Dunn指標が得られる可能性があり，今後検討する． 

第二段階では，ラベルデータ①のラベルを，各領域毎

に365日分並べたものをܮ஺とした．クラスタ数は，kଶ ൌ

2個からkଶ ൌ 48個を試し，Dunn指標が最も小さくなっ

た48を採用した． 

b) クラスタリングの結果例

図-5は，第二段階目のクラスタ結果を集計し速度の日

単純平均値を年間で平均したものを算出し，各クラスタ

の日単純平均速度の大きさの順位によって基づいて着色

したものである．緑は平均が大きいクラスタである．前

節で示したある平日に観測された傾向と同様に都市圏外

で高速道路を含むメッシュでは速い速度が観測されてい

ることが読み取れ，都市部ではこれらのメッシュに比べ

低速となっていることがわかる．図-6は，速度の日単純

平均値の年間での分散をその大きさの順位によって基づ

いて着色したものである．緑は分散が大きいクラスタで

ある．この図より，都市部のメッシュは，分散が比較的

大きなクラスタに分類される傾向が読み取れる． 

4. まとめ

本研究では，プローブデータを時空間メッシュごとの

データとして集計した中間データを生成する方法を提案

し，さらにデータのクラスタリングの方法を用いたベク

トル量子化を用いる中間データの生成する方法を提案し

た．前者は，生成したメッシュ・時間単位を最小単位と

した任意のエリアや時間単位で，プローブカーの流入量，

流出量，発生交通量，集中交通量及び，プローブカー平

均交通量，平均旅行速度を再集計可能なの中間データと

して生成し，集計単位の異なるデータ分析を効率的に行

うことを意図するものであった．後者は，前者のデータ

を前提とした方法であり，集計値の整合性が犠牲にはな

るが，蓄積されたデータの集計の試算等を瞬時に行う

OLAP (Online Analytical Processing)の要素がある分析を行う

ことを意図したものである．本研究では，これらの方法

を，全国，365日間収集されたプローブデータに適用し

た．本稿では，単純な適用結果を例示したが，今後の分

析では，提案手法の検証を行う予定である．例えば，ク

ラスタリングを用いた方法では，集計値の整合性を犠牲

にした方法であることから，精緻に計算した指標値との

差異がどの程度あるかということや，計算速度について，

定量的に評価する必要がある． 

謝辞：本研究で用いたプローブカーのデータは，（株）

富士通交通・道路データサービスより提供していただい

たものである．ここに感謝の意を表します． 
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