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あらまし  集中豪雨による地すべりを防ぐ道路斜面防災にセンサ・ネットワークを用いることを考える．センサ・ネットワ

ークを用いれば，大量のデータを長期間取得できる．しかし，その時系列データを生かすためには分析によって傾向を把握する

必要がある．また，専門知識や経験則といった観点から分析を行う必要があるが，これらを定式化することは容易ではない．そ

こで本論文では，専門家が地中のセンサから得られた時系列データの特徴を発見しやすくするために，OLAPツールを提案する．

本研究では，時間とともに変化する変量について，トレンドグラフ上の一定期間長での断片を考える．同じ特徴を持つ断片の集

合をすべて含む最小の領域をタイム・チューブと呼ぶ．OLAPツールを用いて，エンドユーザとなる専門家がタイム・チューブ

を指定し，データの傾向を明示的に発見することができる． 
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Abstract  A sensor network is applied to prevent road slope disasters caused by local severe rain. A sensor network can acquire a lot of 
data for a long period of time. However, in order to employ the time series data efficiently, analysis is necessary to grasp a tendency, which is 
not easy to formulize. It is necessary to perform analysis from viewpoints, such as technical knowledge and the empirical rule. This paper 
proposes an OLAP which facilitates an expert to discover the feature of the time series data obtained from the subterranean sensor. This 
method considers a fragment over a fixed period of time on trend graph about variation of quantity to change with time. The minimum 
domain including all sets of a fragment with the same feature is called a time tube. Using an OLAP method, the expert can specify a time 
tube, and can discover the tendency of data clearly. 
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1. はじめに  
道路斜面防災のために，地すべりが起こる前に，そ

の兆候を検知するシステムの構築を目指す．そのため

には，地すべりを引き起こす時系列データの分析が必

要である．時系列データをリアルタイムに分析し，監

視する技術 [4]が既に研究されているが，エンドユーザ
となる道路管理の専門家には理解し難い．道路斜面に

設置されたセンサ群から収集されるデータを分析する

ための，専門家に理解しやすい手法を本研究では開発

する．本論文では，時系列データの特徴を表現するた

めの簡潔なモデルとしてタイム・チューブを提案する．

専門家が，小数の事例をもとにタイム・チューブの初

期パラメータを指定すれば，多数の実データを用いて

タイム・チューブを実情に適したものに洗練すること

ができる．本論文ではタイム・チューブを洗練するた

めの OLAP ツールについて説明する．本手法の特徴は
以下の 3 点である．  
● センサ・ネットワークを用いることで，斜面の地

下のデータを安全かつ大量に取得できる．  
● GUI 上で分析することにより，時系列データを抽
象的に扱えるようになり，エンドユーザとなる専

門家が理解しやすい．  
● 時系列データの特徴をタイム・チューブに学習さ

せる．  



 

 

地すべりの兆候を表すように，洗練されたタイム・

チューブを地中センサから収集された時系列データに

適用することにより，地すべりを予知する．これによ

り地すべりでの災害を最小限におさえることが期待で

きる．  
 

2. 地すべり向け防災システム  
2.1. センサ・ネットワーク 
センサを利用したコンピュータ・テクノロジが普及

し始めている．最近では，センサを用いて実空間の温

度，湿度，明るさなどの情報を取得し，それらのデー

タから携帯端末上にユビキタスモンスターを登場させ

る携帯ゲーム [1]や，加速度センサを後ろポケットに入
れ，加速度センサから得られる値から座る，立つ，歩

く，走るなどの動作の推定 [3]が実現されている．  
センサ・ネットワークを用いれば，大量のデータを

長期間取得できる．また，無線でデータを送受信する

ことにより，危険な場所でのデータ取得が可能となる．

本研究では地すべりが発生する前に兆候を検知するシ

ステムを構築する．そのためには，斜面の地下のデー

タを取得する必要がある．大雨の日に人がデータを取

得するために，斜面に出向くことは大きな危険を伴う．

そこで，センサを用いて斜面の地下のデータを取得し，

安全にデータを受け取ることができるネットワークを

利用する．  
センサ・ネットワークから得られる斜面の地下の時

系列データは膨大である．センサ・ネットワークから

得られた斜面の地下の時系列データを図 1 に示す．  
 

 
図１ センサ・ネットワークから得られるデータ  
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図 2 3 次元のハイパーキューブ  

 
図 1 はデータ項目数が 9 個あり，10 分おきに時系列デ
ータが取得されている．また，これらのデータは 1 地
点に埋めこめられたセンサから取得した時系列データ

である．地すべり分析は複数の地点で分析する必要が

ある．これらの膨大な時系列データが複数地点存在し

た場合，専門家が数字のみの集合からその時系列デー

タが意味するものを理解することは困難である．そこ

で，専門家が理解しやすいように，時系列データの分

析を支援する OLAP ツールを提案する．時系列データ
の特徴から将来を予測し，地すべりが起こる前に兆候

を検知することで被害が軽減される．  

2.2. OLAP 
OLAP とは多様なデータを多次元的にデータベース

に格納し，さまざまな角度から集計や検索を行う手法

である．OLAP にはスライシング，ダイシング，ドリ
ル・ダウン，ロール・アップなどの技術手法がある．

製品，国，年度の 3 次元を持つハイパーキューブを図
2 に示す．ハイパーキューブは多次元のデータを理解
しやすくするために，視覚的に表現する手法として使

用される．  
スライシングとは 2 軸を指定することで，2 次元の

表内の集計値としてデータベースからの検索結果を表

現する手法である．図 2 で例を示すと，製品別年度別
の売り上げや，国別製品別の売り上げなどがこれにあ

たる．ダイシングとはサイコロを転がすように軸を入

れ替えて集計軸の異なる表を作成する手法である．ド

リル・ダウンとは現在表示している次元よりも詳細な

集計値を参照したい場合に用いる手法である．図 2 に
おいて，年度にはより詳細な月，日，時，分，秒と階

層的なレベルがある．ドリル・ダウンによりその詳細

なレベルでの集計値を参照する．ロール・アップとは

ドリル・ダウンとは逆に，現在表示している次元より



 

 

も階層の高い集計値を参照したい場合に用いる手法で

ある．図 2 で例を示すと，国にはより高いアジアやア
フリカなどの階層レベルがある．このような高いレベ

ルで再集計する操作である．   
 

3. 地すべり向けデータ分析手法  
3.1. タイム・チューブ  
時系列データの状態遷移において，同じ事象を持つ

特徴を表現する手法としてタイム・チューブ [2]を提案
する．特徴とは時系列データの特異な状態遷移を言う．

同じ事象とは時系列データから同様の現象が起きてい

ると認識されている複数の期間の特徴を指す．監視さ

れる時系列データを監視対象と呼ぶ．ある監視対象の

観測データ項目数が n 個の場合，ある時点におけるそ
の監視対象の状態は n 次元の超平面上の 1 点として表
現できる．監視対象の状態は時間の経過とともに変化

する．よって，監視対象の状態遷移は n 次元の超平面
に時間軸を加えた (n+1)次元の超空間における軌跡と
して表現できる．時系列データはさまざまな特徴をも

つことが考えられる．時系列データはある期間では一

定の特徴をもつと仮定する．期間ごとの一定の特徴を

示す n 次元超平面上の領域のことを期間特性と呼ぶ．
図 3 に示すように，n 次元の期間特性を時間軸方向に
伸ばすことでチューブのような超空間が得られる．こ

の超空間に監視対象の状態遷移の軌跡が全て含まれて

いれば，その状態遷移は指定された条件を全て満たし

ていることを意味する．この空間をタイム・チューブ

と呼ぶ．  
タイム・チューブは監視対象となる n 個のデータ項

目値に関する条件を指定する不等式と期間に対する条

件を示す不等式の組み合わせにより表現できる．時系  
  

time

データ項目 dn

タイムチューブ

超平面の領域 超平面の領域

データ項目 d1

 

図 3 n 次元のタイム・チューブ  
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図 4 3 次元のタイム・チューブ  
 
列データの特徴は一定の特徴をもつ期間に分けてタイ

ム・チューブを作成することで表現できる．データ項

目値を示す 2 つの軸と時間軸で構成されている 3 次元
空間のタイム・チューブを図 4 に示す．図 4 の期間特
性はデータ項目値を示す 2 つの軸で構成される平面上
の長方形で表現できる．この期間特性を時間軸方向に

伸ばすことで直方体が構成される．期間と期間特性を

表現している直方体がタイム・チューブである．また，

監視対象の状態は 2 つのデータ項目値の軸で構成され
る平面上の 1 点として表現できる．その状態遷移は各
時刻における点を結んだ 3 次元空間における軌跡で表
現できる．また，監視対象の状態遷移の軌跡は点 (t1，

y1，z1)から点 (t2，y2， z2)の区間で急激な下降である特
徴を示している．急激な下降している区間の軌跡がタ

イム・チューブの空間内に含まれれば，監視下にある

対象の状態遷移の急激な下降の特徴をタイム・チュー

ブとして表現していることになる．図 4 が示すような
期間と期間特性が違う 3 つのタイム・チューブは状態
遷移の下降の特徴を考えよう．監視対象の状態遷移の

点 (t1，y1，z1)から点 (t2，y2，z2)の区間に対して，大き
なタイム・チューブは急激な下降である特徴以外も捉

えてしまう．一方で，小さなタイム・チューブは点 (t1，

y1，z1)から点 (t2，y2， z2)の区間の特徴の全てを捉えき
れない．よって，特徴を明確に捉えるためには，タイ

ム・チューブの定義である期間と期間特性の決定が重

要となる．  

3.2. タイム・チューブの洗練  
監視対象の特徴的な状態遷移を，タイム・チューブ

を用いて同定することにより将来その特徴から引き起

こされる事象を発見することを目指す．引き起こされ

る事象をより正確に発見するためにはタイム・チュー

ブを学習させる必要がある．タイム・チューブを学習



 

 

させることをタイム・チューブの洗練と呼ぶ．洗練に

必要な時系列データを収集するため，発見すべき事象

が起こったときの複数の時系列データを集める．集め

られた時系列データをポジティブ・データと呼ぶ．タ

イム・チューブは基本的にポジティブ・データを全て

含む最小の領域で構成される．一方で，発見すべき事

象とデータの推移は似ているが，発見すべき事象はお

こっていない期間の時系列データも集める．この時系

列データをネガティブ・データと呼ぶ．複数のポジテ

ィブ・データとネガティブ・データの期間をエンドユ

ーザとなる専門家に選択させる．ここで選択した時系

列データで分析を行う．ネガティブ・データはよりポ

ジティブ・データに近ければ近いほど，タイム・チュ

ーブの洗練度が増すことになる．ポジティブ・データ

を全て含み，ネガティブ・データを全て含まないタイ

ム・チューブの構成が理想である．  
ポジティブ・データを 3 個持つ時系列データの状態

遷移を図 5 に示す．図 5 はデータ項目値の軸 1 個と時
間軸の 2 次元空間である． t1から t2までの期間はポジ

ティブ・データのひとつである．また， t3から t4と t5

から t6の期間もポジティブ・データである．時系列デ

ータの状態遷移の軌跡からエンドユーザとなる専門家

が同じ事象が起こった 3 つの時系列データの特徴の期
間を選択する．タイム・チューブの洗練をするために，

t1と t3と t5の時間の始点を揃えた複数のポジティブ・

データからタイム・チューブを構成する． t1から t 2の

期間を S1，t3から t4の期間を S2，t5から t6の期間を S3

とする．期間 S1，S2，S3の状態遷移からタイム・チュ

ーブが構成される様子を図 6 に示す．  
複数のポジティブ・データが共通にもつデータ上昇

の度合を示す直線を表現できるように，エンドユーザ  
 

データ項目 d1

time
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図 5 ３つのポジティブ・データの状態遷移  
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図 6 タイム・チューブの構成  
 
となる専門家が 2 点を指定する．2 点を指定すること
で，傾きと切片が求まる．図 6 の場合，2 点，p1と p2

を指定することにより，傾き a と切片 b が求まり，直
線が表現される．d1軸方向の値の幅を y と指定する．
指定された 2 点間の線分から d1軸の正の向きに y/2，
負の向きに y/2 だけ移動させる．この d1軸の値の幅は

タイム・チューブの期間特性である．また，時間軸方

向の値の幅をエンドユーザとなる専門家が x と指定す
ることにより，指定された 2 点の時間軸の中点の軸か
ら時間軸の正の向きに x/2 加え，負の向きに x/2 を加
えることで，時間軸の値の幅が決まる．この時間軸の

値の幅はタイム・チューブの期間である．エンドユー

ザとなる専門家が点 p1，p2 と時間軸方向の幅 x と d1

軸方向の幅 y を指定することでタイム・チューブが構
成され，基本となるタイム・チューブを 1 つ決定する．
決定したタイム・チューブの期間と期間特性が最適な

定義だとは言えない．時系列データはセンサから取得

されるため，センサの誤作動で誤った値を取得する可

能性がある．その誤った値により，タイム・チューブ

の構成に影響が出る．また，複数のポジティブ・デー

タのみで決定したタイム・チューブは洗練されたとは

言えない．この決定したタイム・チューブを基本に，

時間軸と d1 軸のそれぞれの方向の幅に重みを加える．

基本となるタイム・チューブに重みを複数回加えた複

数のタイム・チューブを構成し，複数のポジティブ・

データとネガティブ・データによって洗練することが

必要である．重みを複数回加えてさまざまなタイム・

チューブを構成することで，タイム・チューブを個々

に構成する方法よりも，エンドユーザとなる専門家の

負担は軽減できる．  
 



 

 

複数の重みを加えたタイム・チューブと 100 個のポ
ジティブ・データとの度数分布表をとった例を図 7 に
示す．図 7 の表は 100 個のポジティブ・データのうち，
各重みに対応したタイム・チューブの期間と期間特性

に状態遷移が完全に含まれたポジティブ・データの個

数を表す．タイム・チューブにポジティブ・データが

含まれるかどうかの判定基準が重要となるが，この例

ではポジティブ・データがタイム・チューブの中に完

全に存在した場合に含まれたとみなす．図 7 の表の行
列にある l1 と w1 の意味は基本となるタイム・チュー

ブの時間軸の正の向きに l1/2 の値，負の向きに l1/2 の
値，d1軸の正の向きに w1/2 の値，負の向きに w1/2 の
値の重みを加えたタイム・チューブである． l2 の重み

の値は l1×2， l3の重みの値は l1×3 であり，一般に ln

の重みの値は l1×n である．同様に wnの重みの値は w1

×n である．n の値はエンドユーザとなる専門家が指定
する．ポジティブ・データのみで構成されたタイム・

チューブはネガティブ・データを用いての洗練も必要

である．ネガティブ・データの場合も図 7 同様に 100
本のネガティブ・データに対する度数分布表を生成し

たと仮定する．100 個のネガティブ・データのうち，
ポジティブ・データの場合と同じ重みが加えられた

個々のタイム・チューブの期間と期間特性に状態遷移

が完全に含まれたネガティブ・データの個数を数える．

ポジティブ・データはできるだけタイム・チューブの

中に存在し，ネガティブ・データはできるだけタイム・

チューブの中に存在しないことが望ましい．タイム・

チューブに含まれたポジティブ・データの数からタイ

ム・チューブに含まれたネガティブ・データを減算し

た表を図 8 に示す．図 8 では l2と w2の場合が一番高  
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図 7 100 本のポジティブ・データの度数分布表  
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100本のポジティブ・データの度数分布表から
100本のネガティブ・データの度数分布表を減算した最高値

図 8 最適なタイム・チューブの決定  
 

い値を示している．l2と w2の重みを持つタイム・チュ

ーブはポジティブ・データを多く含み，ネガティブ・

データをあまり含まないことを示している．この重み

をもつタイム・チューブを，発見すべき時系列データ

の特徴を持つタイム・チューブとする．  

3.3. タイム・チューブを用いた地すべり分析  
本研究では，京都市内のある急斜面での１地点の 10

分間の降水量，地下の温度，地下の間隙水圧のデータ

を提供してもらっている．これらのデータを用いて，

タイム・チューブを用いた地すべり分析を行うことを

我々は計画している．  
図 9は時期列データの 10分間の降水量の状態遷移か

ら洗練されたタイム・チューブと一致する期間を取得

することを示している．この一致した期間において地

すべりが起こったと仮定する．一致したそれぞれの期

間を s1，s2，・・・，snとする．s1から sn までの各期間

で 10 分間の雨量以外にも地下の温度，地下の間隙水圧
のデータを検索する．各変数間を横断的に調べること

により，データの傾向を把握できる．10 分間の雨量の  
 

10分間の雨量

time

s1 s2

 

図 9 洗練されたタイム・チューブに一致した 10 分間
の雨量の状態遷移  



 

 

状態遷移が洗練されたタイム・チューブと，一致した

期間の各変数間の状態遷移を図 10 に示す．図 10 の地
下の温度の時系列データの状態遷移は，ばらつきがあ

る．この図から，10 分間の雨量と地下の温度との関連
性が薄いことが認識できる．一方で，地下の間隙水圧

の時系列データの状態遷移は，ばらつきがあまり無く

全ての期間の特徴が似ている．図 10 より，この地点は
10 分間の降水量と地下の間隙水圧との関連が非常に
強いと認識できる．10 分間の降水量と地下の間隙水圧
の二つの要素により地すべりの兆候を発見できる可能

性も高いと推測できる．  
また，地下 20cm の間隙水圧の状態遷移と地下 40cm

の間隙水圧の状態遷移から水が地下に浸み込む速さが

把握できる．この地下 20cm の間隙水圧と地下 40cm の
それぞれの間隙水圧のタイム・チューブの中点の間隔

から，水の浸透速度の特徴を認識できる．たとえば，

各変数間の状態遷移から浸み込む速さが遅い，または

全く地下に浸み込まなくなった場合，地下 40cm は水
で飽和状態であることが把握できる．地下に水が溜ま

り，いつでも地すべりを引き起こす危険な状態である

とエンドユーザとなる専門家に知らせることができる． 
オフラインでの分析で得られた特徴に当てはまるよ

うな時系列データの変動を早く察知することで地すべ

りの兆候検知や安全度判定などの分析が可能になると

期待される．  
 

0 time
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図 10 洗練されたタイム・チューブに一致した期間の

他変数の状態遷移  
 

4. 時系列 OLAP ツールの実装  
4.1. センサを利用した時系列データの取得  
前述の京都市内の急斜面には，現在，1 地点にセン

サが埋められている．そのセンサからは 10 分間の雨量，
地下 10cm，30cm，50cm の温度，地下 20cm，40cm，
60cm，80cm，100cm の間隙水圧が 10 分間おきに取得
している．センサを用いて各変数間のデータの取得か  

データベース

OLAPOLAP

センサネットワークノード

温度
地下10cm

温度
地下30cm

温度
地下50cm

10分間の雨量

間隙水圧
地下20cm

間隙水圧
地下40cm

間隙水圧
地下60cm

間隙水圧
地下80cm

間隙水圧
地下100cm

地下

 

図 11 清水寺の１地点に埋められているセンサ  
 

ら OLAP ツールを使用する全体の流れを図 11 に示す．
図 11 はセンサから 10 分間の雨量，地下の温度，地下
の間隙水圧のデータを取得する．それぞれの変数間の

データはセンサネットワークノードに集められる．複

数のセンサネットワークノードに集められたデータは

無線で機械室に送られる．センサ・ネットワークを用

いることで，短時間かつ大量にデータを取得すること

が可能である．また，人が実際に斜面に出向きデータ

を取得するのではなく，センサから得られたデータを

無線で送信することにより，安全にデータを取得する

ことができる．  
送られた時系列データはデータベースへ格納される．

データベースに格納された数字だけの集合から分析す

るのは非常に困難である．そこで，データベースに格

納された各変数間のデータを用いて，OLAP 分析を行
う．OLAP 分析は GUI を用いることで，時系列データ
の分析を抽象的に扱うことができ，エンドユーザとな

る専門家に分かりやすく利用してもらうことができる． 

4.2. タイム・チューブ作成機能  
本ツールは GUI 上に複数のポジティブ・データを表

示する．そのポジティブ・データからユーザが 2 点を
指定し，指定された 2 点を XML として記述する．今
回の実装ではタイム・チューブの期間と期間特性をユ

ーザが直接，XML に記述する．XML に記述されたタ
イム・チューブを図 12 に示す．  
 

 
図 12 XML で記述されたタイム・チューブ



 

 

 
図 13 ポジティブ・データに対するタイム・チューブ

point1 と point2 で 2 点を指定することで傾きと切片が
求まり直線が指定できる．この直線を軸にデータ項目

の軸の正の向きに Ywidth/2，負の向きに Ywidht/2 を加
える．Point1 と point2 の時間軸方向の値を t1 と t2 と
する．t1と t2の中点から時間軸の正の向きに Xwidth/2，
負の向きに Xwidth/2 を加える．これで基本となるタイ
ム・チューブは構成される．この基本となるタイム・

チューブにデータ項目軸方向の重みの値とその重みの

繰り返す回数，時間軸方向の重みの値とその重みの繰

り返す回数をユーザが入力する．データ項目軸と時間

軸の 2 つの方向に重みが等間隔に加えられ，複数のタ
イム・チューブが構成される．  

4.3. タイム・チューブ洗練機能  
3 つのポジティブ・データに対するさまざまな重み

を加えたタイム・チューブとの比較を図 13 に示す．図
13 はデータ項目軸の重みの値を 4.0，時間軸の重みの
値は 4.0 と設定している．また，データ項目軸の重み
の繰り返す回数を 4 回，時間軸の重みの繰り返す回数
を 5 回と設定している．基本となるタイム・チューブ
にデータ項目軸 y に 12.0，時間軸 t に 4.0 を加えたタ
イム・チューブは 3 種類の全てのポジティブ・データ
を含んでいる．基本となるタイム・チューブにデータ

項目軸 y に 4.0，時間軸 t に 0 を加えたタイム・チュー
ブは 2 種類のポジティブ・データを含んでいる．また，
基本となるタイム・チューブにデータ項目軸 y に 12.0，
時間軸 t に 16.0 を加えたタイム・チューブはいかなる
ポジティブ・データも含んでいない．タイム・チュー

ブの時間軸の値の幅が小さく，データ項目軸の値の幅

が大きいと，ポジティブ・データを全て含むが，ネガ

ティブ・データも多く含む可能性が高い．逆に，時間

軸の値の幅大きく，データ項目軸の値の幅が小さいと，

ポジティブ・データの特徴を捉えきれない．よってポ

ジティブ・データのみで洗練したタイム・チューブは

不十分である．ネガティブ・データについても同様に

タイム・チューブを用いて，比較する必要がある．   
 

5. おわりに  
地すべりの兆候を検知するために，多数の時系列デ

ータから兆候の特徴を表すように，洗練したタイム・

チューブを構成する．本論文では，小数の事例から専

門家がタイム・チューブの初期パラメータを設定する

ことを可能にし，かつ，多数の事例からタイム・チュ

ーブを洗練するツールについて述べた．  
将来的にはオフラインでの分析で得られた特徴から，

リアルタイムに時系列データの変動を早く察知するこ

とで地すべりの兆候検知や安全度判定などの分析を可

能にする．  
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