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データストリームに対する
ハイブリッド型連続的外れ値検出手法の提案
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あらまし 外れ値検出は，データ集合中で他の大多数のデータから大きく異なる値や特徴を持つデータを抽出する技

術で，ネットワークへの不正侵入の検出や医療情報の異常値の検出など，様々な分野で応用されている．一方で，セ

ンサデバイスやネットワーク技術の進展により，データストリームとして配信されるデータが増加している．データ

ストリームを用いた状況監視アプリケーションにおける迅速な異常の検出の場面等では，データストリームに対して

外れ値検出を行うことが重要となる．データストリームに対して外れ値検出をするには，逐次到着する最新のデータ

に対して連続的に迅速な外れ値検出を行う必要がある．我々の先行研究では，データストリームとして表現される状

態変化が大きくない場合に，効率的に外れ値検出を行う差分計算法を提案した．本研究では，データストリームとし

て表現される状態変化の大きさに応じて，差分計算法とナイーブな手法を切り替える効率的な手法を提案し，実験に

より有用性を評価する．
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Abstract Outlier detection is an important data mining technique, and it discovers outliers which have features

that differ profoundly from other objects or values. The development of sensor devices and network techniques have

increased data streams. This paper presents outlier detection over data streams by continuous monitoring of object

statuses. In our previous works, we presented an effective outlier detection method with incremental processing,

which is effective when object statuses do not change a lot over time. This paper introduces an improved method

for outlier detection which dynamically switches between incremental processing. We evaluate effecriveness of the

proposal by experiments.
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1. ま え が き

データ集合中で他のデータから大きく異なる特徴や値を持つ

データを検出する外れ値検出の技術は，ネットワークへの不正

侵入の検出や医療データからの異常値の検出など様々な分野で

応用され重要となっている．これまでにも，統計に基づく外れ

値検出 [1], [2]，距離に基づく外れ値検出 [5]，クラスタリングに

よる外れ値の検出 [6], [7]等，様々な手法が静的データ集合に対

する外れ値検出手法として，提案されている．

一方で，近年のセンサデバイスやネットワーク技術の進展に

より，データストリームが増加している．データストリームに

対する要求として，逐次配信されるデータをモニタリングし，

異常を迅速に検出することがある．そのため，他とは大きく異

なる値を取るデータストリームを検出するため外れ値検出が重



図 1 SNow が到着する様子

図 2 データ分布の変化

要となる．

例えば，同じ地域に置かれたセンサ群の測定値を監視して他

のセンサとは大きく異なる値を示すセンサを検出，各社の株価

変化を表すストリームを監視して他社と非常に異なる変化を示

している会社を検出，移動するオブジェクト群の位置を監視し

て他のオブジェクトとはかけ離れた位置にあるオブジェクトを

検出，等が考えられる．

一般に状態（センサ測定値，株価，位置等）が時間的に変化

する N 個のオブジェクト O1, ..., ON があった時，ある時刻に

おいて，もしオブジェクト Oi の状態が他のオブジェクトの状

態と大きく異なる場合には，Oi はその時点において外れ値オ

ブジェクトであるとみなすことができる．時間的に変化するオ

ブジェクト群の連続的モニタリングにおいては，このような外

れ値オブジェクトを連続的に検出するための技術が求められる．

本研究では，状態が時間的に変化する N 個のオブジェクト

O1, ..., ON の現在の時刻 tNow における状態の集合に対して，

その状態の集合の中で，他のオブジェクトの状態と大きく異な

るオブジェクトを連続的に検出するための手法について考える．

より形式的に表すと次のようになる．状態が時間的に変化する

N 個のオブジェクトO1, ..., ON があり，時刻 tj(1 <= j <= Now)

における各オブジェクトの状態が集合 Sj = {sj
1, ...，s

j
N} で表

されるものとする．ただし，sj
i は状態タプル sj

i = (aj
i1, ..., a

j
ik)

で，時刻 tj におけるオブジェクト Oi の状態を表すとする．時

刻 tj におけるオブジェクト Oi の状態 sj
i が時刻 tj における他

のオブジェクトの状態と大きく異なる場合に，Oi は時刻 tj に

おける外れ値オブジェクトであるとみなすことができる．

本稿では図 1で表されるように，オブジェクトの状態集合 Sj

がデータストリーム (S1，...，SNow)（ただし，SNow は現在の

O1, ..., ON の状態を表す状態集合とする）として連続的に与え

られる際に，時刻 tNow における状態集合 SNow の外れ値オブ

ジェクトを連続的に検出するための手法について考える．

我々の先行研究では，現在の状態集合は直前の時刻の状態集

合が変化したものであり，図 2で表すように，その変化があま

り大きくないことも多いことを利用した差分計算法を提案して

いる [10]．差分計算法では，直前の時刻の状態集合における外

れ値検出結果を利用して差分計算を行い，現在の状態集合にお

ける外れ値オブジェクトを検出する．この手法は，直前時刻の

状態集合からの変化が大きくない場合においては，毎回既存の

静的なデータに対する外れ値検出手法を適用するナイーブな手

法よりも効率的に処理を行うことが可能である．しかし，直前

時刻の状態集合からの変化が大きい場合には効率的ではない．

本研究では，データストリームにおいて，直前時刻の状態集

合からの変化の大きさに応じて，我々の先行研究で提案した差

分計算法とナイーブな手法のうち，より処理速度が早い手法

を選択し適用する手法を提案する．なお，本研究では，最も

基本的な外れ値検出手法である距離に基づく外れ値検出手法

(Distance-Based Outlier，DB外れ値) [3]～[5]を基に外れ値を

検出する．

本稿の構成は次の通りである．2.で関連研究について述べる．

3. で準備として DB 外れ値の定義と DB 外れ値検出アルゴリ

ズムについて述べる．4.で提案手法を示し，5.で提案手法の有

用性を示した実験とその結果を示す．最後に 6. で本稿をまと

める．

2. 関 連 研 究

本節では既存の外れ値検出の研究について述べる．

静的データ集合に対する外れ値検出手法として様々な手法が

これまでに提案されている．代表的な手法としては，本研究

で用いる DB外れ値検出手法 [3]～[5]の他に，統計に基づく手

法 [1], [2]，クラスタリングによる手法 [6], [7]，密度を基にした

手法 [8]等がある．本研究でベースとするDB外れ値検出は，他

の手法に比べて，より単純で一般性のある手法である．[3]～[5]

ではその有用性や重要性が示されている．

データストリームに対する外れ値検出手法としては，次のよ

うな手法が提案されている．Yamanishi らの提案する手法 [9]

では，データストリームに対して，データの確率モデルをオ

ンライン忘却型学習アルゴリズムを用いて学習し，その確率

モデルから逸脱したデータを外れ値として検出する．Angiulli

ら [11]は，単位時間に 1つの値が到着するデータストリームに

おいて，過去の一定時間内に到着した値の集合中で逸脱した値

を DB外れ値検出手法を用いて検出する手法を提案している．

データストリームに対して外れ値検出を行う点では上記の研究

は本研究と共通である．しかし，上記の研究がいずれも過去に

到着した値と比較して最新の値もしくは過去の一定時間内に到

着した値が外れ値となっているかを検出するのに対し，本研究

では最新の状態集合における外れ値を検出する点で対象とする

問題が異なる．



図 3 DB 外れ値の例: p = 0.9，N = 30

3. 準 備

本節では，本研究で用いる外れ値の定義と，既存の静的デー

タに対する DB外れ値検出アルゴリズムを説明する．

3. 1 DB外れ値

本研究では，Knorrらにより定義された DB外れ値を外れ値

の定義として用いる [5]．

[定 義 1]

N 個の k 次元オブジェクト O1, ..., ON からなるオブジェク

ト集合 S において，オブジェクト Oi がDB(p, D) 外れ値であ

るとは，Oi からの距離が D より大きい範囲に，S 中の ⌈pN⌉
個以上のオブジェクトが存在するということである．□

以降では，オブジェクトOiから距離がD以下の範囲をOiの

D近傍と呼ぶ．M = ⌊N(1− p)⌋を用いると，Oi が DB(p, D)

外れ値であるとは，オブジェクト Oi の D近傍内のオブジェク

ト数 (Oi を含む)がM 個以下ということと等価である．

k = 2の場合のDB外れ値の例を図 3に示す．各点はオブジェ

クトを表す．p = 0.9，N = 30とする．従って，もしあるオブジェ

クトのD近傍内のオブジェクト数がM = 3[M = 30∗(1−0.9)]

以下であれば，そのオブジェクトは DB外れ値である．図 3の

左上の円，右下の円はそれぞれオブジェクト O1，O2 の D近傍

を表す．この時，O1 の D近傍内のオブジェクト数は 2(<= M)

であるので，O1 は DB外れ値である．一方，O2 の D近傍内

のオブジェクト数は 11(> M)であるので O2 は DB外れ値で

はない．

3. 2 セルを用いたアルゴリズム

N 個の k 次元オブジェクト O1, ..., ON からなるオブジェク

ト集合 S 中の DB外れ値を検出する最も単純な方法は，各オブ

ジェクト Oi(1 <= i <= N)に対して Oi と Op(1 <= p <= N, i |= p)

の距離 d(Oi, Op)を順次計算し，Oi の D 近傍のオブジェクト

数を数えて判断する方法である．しかし，このような単純な方

法で外れ値検出を行うと，O(N2)回の距離計算が必要となり，

全体の計算量は膨大になる．

距離計算の回数を減らし，全体の計算量を削減するために，

セルを用いたアルゴリズム (Cell-Based Algorithm) が Knorr

らにより提案された [5]．セルを用いたアルゴリズムでは，距離

計算の回数を減らすために，オブジェクトが存在する空間をセ

ルで分割して計算を行う．

3. 2. 1 セ ル 構 造

N 個の k 次元オブジェクト O1, ..., ON は，X1，...,Xk 軸か

らなる k次元空間中の点として表現できる．この k次元空間中

を一辺の長さが l = D

2
√

k
(対角線の長さが D

2
) のセルに分割す

る．X1 軸について x1 番目，...，Xk 軸について xk 番目のセ

ルを Cx1,...,xk と表す．なお以降は，特にセルの各軸に対する

添字を明記する必要がない場合は，セルを単に Cx と略記する．

この時，次の性質 1が成り立つ．

[性 質 1]

同一セル中の 2オブジェクト間の距離は D
2
以下である．

セル Cx に含まれる 2つのオブジェクト Oi，Op 間の距離が

最も長くなるのは，Oi，Op間の距離 d(Oi, Op)がセルの対角線

の長さ D
2
と等しくなる場合である．従って性質 1が成り立つ．

次に，Cx1,...,xk の L1 近傍範囲を定める．

[定 義 2]

Cx1,...,xk の L1 近傍 L1(Cx1,...,xk)を，次のように定義する．

L1(Cx1,..,xk) = {Cu1,...,uk | |ui − xi| <= 1(1 <= i <= k) ∧
Cu1,...,uk |= Cx1,...,xk}　□

定義 2から，次の性質 2が成り立つ．

[性 質 2]

Cu1,...,uk ∈ L1(Cx1,...,xk )，Oi ∈ Cx1,...,xk，Op ∈ Cu1,...,uk

の時 d(Oi, Op)<= D．

セル Cx に含まれるオブジェクト Oi，Cx の L1 近傍のセル

Cu に含まれるオブジェクト Op 間の距離が最も長くなるのは，

Oi，Op 間の距離 d(Oi, Op)がセルの対角線の長さの 2倍と等

しくなる場合である．従って性質 2は成り立つ．

[定 義 3]

Cx1,...,xk の L2 近傍 L2(Cx1,...,xk)を，次のように定義する．

L2(Cx1,...,xk) = {Cu1,...,uk | |ui − xi| <= ⌈2
√

k⌉(1 <= i <=

k) ∧ Cu1,...,uk ̸∈ L1(Cx1,...,xk ) ∧ Cu1,...,uk |= Cx1,...,xk} □

定義 3から，次の性質 3が成り立つ．

[性 質 3]

Cu1,...,uk ̸∈ L1(Cx1,...,xk ), Cu1,...,uk ̸∈ L2(Cx1,...,xk),

Cu1,...,uk |= Cx1,...,xk , Oi ∈ Cx1,...,xk，Op ∈ Cu1,...,uk の時，

d(Oi, Op)> D．

Cx 内オブジェクト Oi と，Cx，Cx の L1 近傍のセル，L2 近

傍のセルに含まれないオブジェクト Op の距離が最小になる時

は，定義 3から必ず d(Oi, Op) > ⌈2
√

k⌉lが成り立つ．従って，
⌈2
√

k⌉l >= 2
√

kl = 2
√

k D

2
√

k
= D であることにより，性質 3は

成り立つ．

Cx1,...,xk 内のオブジェクト数を n0，L1 (Cx1,...,xk )内のオブ

ジェクト数を n1，L2 (Cx1,...,xk ) 内のオブジェクト数を n2 と

する．性質 1～3から次の性質 4が成り立つ．



[性 質 4]

（ 1） n0 > M ならば，Cx1,...,xk 内の全オブジェクトは DB

外れ値ではない．

（ 2） n0 + n1 > M ならば，Cx1,...,xk 内の全オブジェクト

は DB外れ値ではない．

（ 3） n0 + n1 + n2 <= M ならば，Cx1,...,xk 内の全オブジェ

クトは DB外れ値である．

ここで，(1)の場合は red，(2)の場合は pink，(3)の場合は

yellow とセル Cx1,...,xk を色付けする．各セルに対してこのよ

うな方法で色付けする処理を行った後に，未だ色付けされて

いないオブジェクトが存在するセルがある場合，そのセルを

whiteに色付けする．以下では，このセルに色付けする処理を

CCD (Cell Color Decision)と呼ぶ．セルを用いたアルゴリズ

ムでは，このように性質 4に従いセルを分類し，セル毎に 3.2.2

で示すアルゴリズムに従い，DB外れ値を検出する．

3. 2. 2 アルゴリズム

アルゴリズム 1はセルを用いたアルゴリズムの処理の流れで

ある．セル Cx の n0，n1，n2 の値をそれぞれ n0(x)，n1(x)，

n2(x)と表す．3-5行目では n0 > M であるセルを redとする

(性質 4(1))．6-8行目では L1近傍に redセルが存在するセルを

pinkとする．これは，任意のセル Cx の L1 近傍に redセルが

存在する場合，Cxは必ず性質 4(2)を満たすからである．10-16

行目で性質 4(2)を満たすセルを pink，性質 4(3)を満たすセル

を yellow とし，yellow とされたセル内の全オブジェクトを外

れ値とする (性質 4(3))．最後に 17-24行目で，16行目までの

処理で red，pink，もしくは yellow と判定されなかったセル

Cw を whiteとし，whiteと判定されたセルに対して 19-24行

目にてセルに含まれる各オブジェクト Oi に DB外れ値判定を

行う．

本稿では特にwhiteセルに対する処理 (19-24行目)をWCP

(White Cell Process)，whiteセル内の個々のオブジェクトに対

する処理 (18-24行目)をWOP (White Object Process)と呼

ぶ．また，セルに対して CCDを行う処理 (3-24行目)をCCD

処理と呼ぶ．

4. 提 案 手 法

本節では，提案手法で検出するデータストリームにおける

DB外れ値の定義を示した後に，提案手法のアプローチを述べ，

提案アルゴリズムを説明する．

4. 1 CDB外れ値

1節で述べたように，本研究では，状態が変化するN 個のオ

ブジェクト O1, ..., ON が存在し，時刻 t1 から tNow までの状

態集合 Sj(= {sj
1, ...，s

j
N}, 1 <= j <= Now)が与えられるものと

する．ただし，sj
i = (aj

i1, ..., a
j
ik)はオブジェクト Oi の時刻 tj

での状態タプルとする．ここで，時刻 tj における DB外れ値，

および，CDB外れ値を以下のように定義する．

[定 義 4]

オブジェクトOiの状態タプル sj
i が状態集合 Sj に対してDB

外れ値である時，sj
i は時刻 tj におけるDB外れ値であると言う．

アルゴリズム 1: セルを用いたアルゴリズム

1. for each オブジェクト Oi do

2. Oi を含むセル Cx を特定し，n0(x) を１増やす．

3. for each セル Cx do

4. if n0(x) > M then

5. Cx を red とする．

6. for each red セル Cr do

7. for each Cr の L1 近傍のセルで red でないセル Cu

8. Cu を pink とする．

9． for each セル内にオブジェクトが存在し，色がついていない

セル Cw do

10. n1(w) ← ΣCi∈L1(Cw)n0(i)

11. if n0(w) + n1(w) > M then

12. Cw を pink にする．

13. else

14. n2(w) ← ΣCi∈L2(Cw)n0(i)

15. if n0(w) + n1(w) + n2(w) <= M then

16. Cw を yellow とし，Cw 内の全オブジェクトを外

れ値とする．

17. else

18. Cw を white とする．

19. for each オブジェクト Oi ∈ Cw do

20. Count ← n0(w) + n1(w)

21. for each オブジェクト Op ∈ Cu, Cu ∈ L2(Cw)

do

22. if dist(Oi, Op) <= D then

23. Count を 1 増やし，Count > M に

なったら Oi は外れ値ではないと判断し，

次のオブジェクトの処理 (20 行目) を開始．

24. Oi を外れ値とする．

時刻 tNow における DB 外れ値を CDB 外れ値 (Current-DB

外れ値)と言う．□

以降では，Oi の現在時刻 tNow における状態タプル sNow
i が

CDB外れ値である時，Oi をCDB外れ値オブジェクトである

と言う．また，オブジェクト Oi が時刻 tj において DB外れ値

オブジェクトであるか否かを，Oi の tj における外れ値の判定

と言う．

4. 2 提案手法のアプローチ

本研究では，データストリームに対して，効率的に DB外れ

値検出を行う手法を提案する．図 1 で示すように，現在時刻

tNow における状態集合 SNow が到着した時点で tNow におけ

る DB外れ値，すなわち CDB外れ値を検出する．

我々はこれまでに，差分計算法を提案した [10]．差分計算法

は，データストリームとして表現されるオブジェクトの状態の

直前時刻からの変化が大きくない場合に効率的に処理を行うこ

とができる．一方で，直前時刻からの状態変化が大きい場合は，

セルを用いたアルゴリズムを毎回適用するナイーブな手法のほ

うが差分計算法に比べて効率的に処理を行うことができる．な

お，本稿ではセルを用いたアルゴリズムを毎回適用するナイー

ブな手法を再計算法と言う．

提案手法では，SNow が到着するたびに，SNow−1 からのオ

ブジェクト状態変化の大きさに応じて，差分計算法と再計算法



のうち，より処理コストが小さい処理方法を選択して処理を

行う．

本稿では，提案アルゴリズムにおいて処理を選択した後の，

差分手法に基づいて処理を行う部分を差分計算処理,再計算法

に基づいて処理を行う部分を再計算処理と言う．

4. 2. 1 前 提

以降では，直前時刻 tNow−1 から時刻 tNow の間に状態が

変化したオブジェクトを，tNow における SC オブジェクト

(State-Change Object)と言う．

提案手法では，次の 3点を前提とする．

• 入力は，時刻 tNow における SCオブジェクトの状態集

合 ∆Now(= {sNow
q | 1 <= q <= N ∧ sNow

q |= sNow−1
q })とする．

• 出力は，CDB外れ値オブジェクトの集合とする．

• 連続的 CDB 外れ値検出アルゴリズムが対象とする状

態集合は最初の状態集合 S1 を除く 2 回目以降の状態集合

SNow(2 <= Now)とし，S1 に対する外れ値オブジェクト検出は

3.2節で述べたセルを用いたアルゴリズムを用いる．

4. 2. 2 基本的なアイデア

提案手法では，差分計算処理と再計算処理を切り替えて処理

を行うために，次の二点を考慮する．

a ) データ構造の統一

差分計算法と再計算法では，各セルが保持するデータ構造が

異なる．そのため，2つの処理方法をデータの欠落なく，かつ，

効率的に切り替えるためには，再計算処理と差分計算処理は

データ構造を統一する必要がある．

提案手法では，再計算処理におけるセルが持つデータ構造を，

差分計算法で用いているセルが持つデータ構造と同じとする．

b ) 2つの計算法の切り替えのための指標

再計算法と差分計算法は，セルをベースとして処理を行うた

め，処理対象となるセルの数が処理時間に影響を与える．その

ため提案手法では，再計算処理と差分計算処理を選択する時，

定義 5に示す指標でオブジェクトの状態集合の直前時刻からの

変化の大きさを評価する．

[定 義 5]

オブジェクトの状態集合の直前時刻からの変化の大きさを測

る指標として CDS変化率 (Cell-based Data Stream 変化率)

を次のように定義する．

CDS変化率 =
SCオブジェクトの状態を含むセルの数
全オブジェクトの状態を含むセルの数

提案手法では，閾値 θ を設定し，CDS変化率が θ よりも大

きい場合は再計算処理を行い, θ 以下である場合は差分計算処

理を行う．

4. 2. 3 差分計算処理

差分計算法のベースはこれまでに我々の先行研究で提案して

いる [10]．差分計算処理は，以降で説明する差分計算法に従い

処理を行う．

データストリームにおいて，時刻 tNow の状態集合 SNow は

直前時刻 tNow−1 の状態集合 SNow−1 の変化が小さい場合があ

る．例えば，直前時刻の状態と現在の状態が同じ，もしくは，

直前時刻の状態と現在時刻での状態の差が少ないオブジェクト

多く存在する等である．このような場合に，再計算法で処理を

行うのでは無駄な処理が多く，適していない．

差分計算法は，セルを用いたアルゴリズムのアイデアをベー

スとし，外れ値の判定が変化する可能性のあるオブジェクトを

含むセルに対してのみ処理を行う．差分計算法では，tNow に

おける SCオブジェクトの状態集合∆Now を用いて差分計算を

行う．

差分計算法では，次に示す差分計算のための [アイデア 1]，

[アイデア 2]に基づいて処理を行う．

[アイデア 1] 処理を行うセルの限定

tNow における SCオブジェクトの状態変化により，そのセル

内に存在するオブジェクトの外れ値の判定が変わる可能性のあ

るセルを再判定セルと言う．

アイデア 1では，再判定セルに対象を限定して処理を行う．

a) SCオブジェクトが 1つ存在する場合の再判定セル

tNow における SCオブジェクト Oq が 1つのみ存在する場合

の再判定セルについて説明する．

セルで分割された状態空間において，Oq の状態変化は，次

の（1），（2）のいずれかに分類できる．

（1）: sNow
q が含まれるセルCxと sNow−1

q が含まれるセルCx′

が異なる．sNow
q ∈ Cx, sNow−1

q ∈ Cx′ , Cx |= Cx′ .

（2）: sNow
q が含まれるセルと sNow−1

q が含まれるセルが同一．

sNow
q ∈ Cx, sNow−1

q ∈ Cx.

（1）が成り立つ時，Cx と Cx′ の n0，すなわち n0(x) と

n0(x
′)が変化する．この時，Cx と Cx の L1 近傍と L2 近傍の

オブジェクトを含むセルは再判定セルである．

（2）が成り立つ場合は Cx の n0(x)が変化しない．ただし，

（2）が成り立つ場合においては，次のいずれかの条件が成り立

つ時，再判定セルが存在する．

（2a）: sNow
q を含むセル Cx の L2 近傍に whiteセル Cw が存

在する場合

（2b）: sNow
q を含むセル Cx が whiteである場合

（2）が成り立ち，かつ，Cx の L2 近傍に whiteセル Cw が

存在した場合，Cw に含まれるオブジェクトの状態と Oq の状

態の距離は変化する．3.2節で述べたように，whiteセルに含

まれるオブジェクトは，L2 近傍のオブジェクトとの距離を計

算して外れ値の判定を行うため，Cw は再判定セルである．

（2）が成り立ち，かつ，Cx が whiteである場合，Oq の D

近傍の範囲が変化するため，Oq の外れ値の判定が変わる可能

性がある．従ってこの時，Cx は再判定セルである．

b) SCオブジェクトが複数存在する場合の再判定セルの分類

一般には，tNow における SC オブジェクトは複数存在する

可能性がある．さらに，a)で述べた再判定セルではそれぞれ行

う処理の内容が異なる．そのため，a)で述べた分類に基づき，

SCオブジェクトが複数存在する場合の再判定セルを次のよう

に定義する．

[定 義 6]

再判定セルとして，次の 4種類のセルを定義する．

TypeA セル:（1）に該当する SC オブジェクト Oq の状態を

tNow または tNow−1 において含むセル．



TypeB セル: TypeA セルの L1，L2 近傍内に含まれるセル．

ただし，自身が TypeAセルである場合を除く．

TypeCセル: その L2 近傍内に（2）に該当する SCオブジェ

クト Oq の状態を tNow および tNow−1 において含み，tNow に

おいて whiteであるセル．ただし，自身が TypeA，Bセルで

ある場合を除く．

TypeDセル: （2）に該当する SCオブジェクト Oq の状態を

tNow および tNow−1 において含み，tNow において whiteであ

るセル．ただし，自身が TypeA，B，Cセルである場合を除く．

CDB外れ値オブジェクトの検出において，tNow−1 における

判定との差異の検出の対象を，以上の 4種類の再判定セルに限

定するのがアイデア 1である．

[アイデア 2] n1，n2 値の保持

セルを用いたアルゴリズムにおけるセルの色付けをする際必

要な値として，L1 近傍，L2 近傍のセルに含まれるオブジェク

ト数である n1，n2 値がある．セル Cx の n1，n2 値を計算する

単純な方法は，Cx の L1 近傍，L2 近傍のセルの n0 の値を順

次読み出し，それらを合計するものである．

アイデア 2では，tNow における Cx の n1，n2 値を毎回この

ような方法で計算するのではなく，直前時刻 tNow−1 でのセル

Cx の n1，n2 値を保持し，最新の状態集合 SNow が到着した

時に，n1，n2 値が変化するセルに対してのみ，n1，n2 の値更

新して再計算する．

以降では，差分計算法において，n1，n2 値を保持している

場合があることを前提に，CCD を行う処理を CCD2 処理と

呼ぶ．CCD2処理では，セル Cx に対して CCDを行う場合は，

保持している n1，n2 値を用いて判定を行う．

4. 2. 4 再計算処理

再判定法は，最新の状態集合 SNow が到着するたびに SNow

に対してセルを用いたアルゴリズム (3.2節)を適用する方法で

ある．再判定処理は，再判定法に基づき処理を行う．ただし，

4.2.3[アイデア 2]で述べた通り，差分計算処理では，各セルは

そのセルの n1，n2 値を保持する．そのため，再計算処理にお

いても n1，n2 値を計算した場合は，その値を保持する．この

ようにして，再計算処理は差分計算処理と同じデータ構造を保

持したまま処理を行う．

4. 3 提案アルゴリズム

提案アルゴリズムを説明する．提案アルゴリズムは直前時刻

からのオブジェクトの状態変化の大きさに応じて，再計算処理

と差分計算処理のうちでより効率的な処理方法を選択するハイ

ブリッド型のアルゴリズムである．

まず，提案アルゴリズムの流れを説明し，その後差分計算処

理，再判定処理のそれぞれの処理の流れを説明する．

提案アルゴリズムをアルゴリズム 2に示す．1-4行目におい

て，入力された SCオブジェクトの現在時刻での状態が含まれ

るセルを特定する．5行目では，差分計算処理における再判定

セル (TypeA，TypeC，TypeDセル)を分類するためのラベル

を付ける．

6-7行目において，CDS変化率を計算し，θ 値を基に手法を

アルゴリズム 2: 　提案アルゴリズム

入力: ∆Now

出力: CDB 外れ値オブジェクト

1. for each sNow
q ∈ ∆Now 　 do

2. sNow
q が含まれるセル Cx を特定する．

3. if sNow−1
q が含まれるセル Cx′ と Cx が異なる then

4. n0(x) を 1 増やし，n0(x′) を 1 減らす．

5. Cx′ または Cx が TypeA，TypeC，TypeD に該当する場

合は，それぞれラベル A，C，D を付ける．

6. CDS 変化率を計算する．

7. if CDS 変化率 > θ then

8. 再計算処理．(アルゴリズム 4 参照)

9. else

10. 差分計算処理．(アルゴリズム 3 参照)

アルゴリズム 3: 差分計算処理

1. for each ラベル A セル Ca do

2. for each セル Cu ∈ L1(Ca) do

3. 最新の n1(u) を保持していれば n1(u) を更新．

4. Cu にラベル B を付ける．

5. for each セル Cu ∈ L2(Ca) do

6. 最新の n2(u) を保持していれば n2(u) を更新．

7. Cu にラベル B を付ける．

8. for each TypeA または B のセル Cb do

9. CCD2 処理．(4.2.3[アイデア 2] 参照)

10. for each TypeC セル Cc do

11. WCP．(3.2.2 参照)

12. for each TypeD セル Cd do

13. for each SC オブジェクト Oq ∈ Cd do

14. WOP．(3.2.2 参照)

選択する．CDS変化率が θ よりも大きい場合は 8行目で再計

算処理を行い，θ以下の場合は，10行目で差分計算処理を行う．

4. 3. 1 差分計算処理のアルゴリズム

差分計算処理をアルゴリズム 3に示す．なお，再判定セルの

分類で用いるラベル A，C，Dは既に付与されていることを前

提とする (アルゴリズム 2，5行目参照)．1-7行目で TypeBの

セルを特定し，8-14行目でそれぞれのラベルを基に Typeを分

類し，Type毎に処理を行う．8-9行目では TypeA，Bのセル

に対して CCD2処理を行う．10-11行目では TypeCのセルに

対してWCPを行い，12-14行目では TypeDのセルに含まれ

る SCオブジェクトに対してWOPを行う．

4. 3. 2 再計算処理のアルゴリズム

再計算処理の流れをアルゴリズム 4 に示す．処理の流れは，

3.2.2で述べたセルを用いたアルゴリズムに従う．

ただし，4.2.4で述べた通り，各セルが n1，n2 値を保持する

点が異なる．13行目において，セル Cw の n1(w)の値を計算

した場合は，14 行目において，Cw はその値を保持しておく．

同様に，18行目において，セル Cw の n2(w)の値を計算した

場合は，19行目において，Cw はその値を保持しておく．

5. 実 験

本実験では，2次元の人工データを用いて閾値 θ の値の評価



アルゴリズム 4: 　再計算処理

1. for each セル Cx do

2. if n0(x) > M then

3. Cx を red とする．

4. for each red セル Cr do

5. for each Cr の L1 近傍のセル Cu

6. if Cu が red でない場合 then

7. Cu を pink とする．

8． for each セル内にオブジェクトが存在し，色がついていない

セル Cw do

9. n1(w) ← ΣCi∈L1(Cw)n0(i)

10. n1(w) の値を保持する．

11. if n0(w) + n1(w) > M then

12. Cw を pink にする．

13. else

14. n2(w) ← ΣCi∈L2(Cw)n0(i)

15. n2(w) の値を保持する．

16. if n0(w) + n1(w) + n2(w) <= M then

17. Cw を yellow とし，Cw 内の全オブジェクト

を外れ値とする．

18. else

19. Cw を white とする．

20. WCP．(3.2.2 参照)

と，提案アルゴリズムと比較手法の処理時間を評価を行った．

比較手法としては再計算法のみを用いた手法 (NCBと略記)と，

差分計算法のみを用いた手法 (ICBと略記)を用いた．

実験に使用したのは，AMD Athlon(tm) 64× 2 Dual Coure

Processor 3800+ 2GHzの CPUと 1982MBのメインメモリを

持つMicrosoft Windows Vistaマシンであり，全てのアルゴリ

ズムの実装は Java 1.6.0 02で行った．

5. 1 実験データ

処理時間や振る舞いの特徴を定量的に測るための人工デー

タとして，移動体オブジェクトの動きをシミュレートした人工

データを使用した．使用した人工データは，各移動体オブジェ

クトの現在位置情報 (x座標とｙ座標の値)をオブジェクトの状

態として持つデータストリームとした．なお，移動体の位置情

報は 1秒毎に更新される．

各パラメタ (全オブジェクト数，SCオブジェクトの割合，SC

オブジェクトの移動量)とオブジェクトの状態の分布は次のよ

うに設定し，それぞれのパラメタを組み合わせて実験を行い，

処理時間を測った．全オブジェクト数は 10000～50000，全オブ

ジェクトに対する SCオブジェクトの割合は 10～50% ，SCオ

ブジェクトの移動量は 0.5～20.5をそれぞれ用いた．オブジェ

クトの状態の分布としては，移動体オブジェクトが存在する位

置を上部には疎に，下部には密に設定した分布と，移動体オブ

ジェクトの x座標，y座標がそれぞれ正規分布に従うように設

定し，中央部分が密に，周辺部分が疎になるように設定した分

布の 2種類を用いた．

5. 2 „ の値の評価

5. 2. 1 実 験 概 要

提案アルゴリズムにおける閾値 θ値を決めるために，ICBと

NCBの処理時間が等しくなる CDS変化率を求める式を重回帰

分析により求めた．なお，ICBと NCBの処理時間が等しくな

る時の CDS変化率を θ 値とした．

5. 2. 2 θ 値の概算式

ICBとNCBの処理時間に影響を与えるパラメタ (全オブジェ

クト数，M，D，SCオブジェクトの割合，SCオブジェクトの

移動量)を多様に変化させ，ICBと NCBの処理時間を計測し

た．M は 1～5，D は 6～10に設定し，5.1で述べた実験デー

タを用いた．

計測した処理時間から，NCBと ICBの処理時間と CDS変

化率，処理の前に与えられ，かつ処理時間に影響を与えるパラ

メタ (全オブジェクト数，M) の関係を表す式 (1) を重回帰分

析により求めた．なお，ICB の処理時間を TICB，NCB の処

理時間を TNCB と表し，全オブジェクト数を N で表す．

TNCB

TICB
= CDS 変化率α × Mβ × Nγ × 2δ (1)

解析を行った結果 α = −0.5133，β = −0.2414，γ = 0.2206，

δ = 1.3526が得られた．なお，重相関係数は 0.7664であった.

上記の式において，TNCB
TICB

= 1となる場合の CDS変化率を θ

とし，θ に関する式に変換した式を次に示す．

θ = (Mβ × Nγ × 2δ)−
1
α (2)

5. 3 処理時間の評価

5. 3. 1 実 験 概 要

データストリームにおけるオブジェクトの状態の直前時刻か

らの変化の大きさが変動した場合の，提案アルゴリズム (HCB

と略記)と ICB，NCBの処理時間の評価を行った．

用いた実験データの基本的な値は，全オブジェクト数が 30000，

SCオブジェクトの平均速度が v = 1[/秒 ]である．

5. 3. 2 実験データの種類

オブジェクトの状態変化の大きさを変化した時の処理時間を

評価するために，オブジェクトの状態変化の大きさを人工的に

変化させた 4種類の状態変化列 (データセット 1，2，3，4)を

用いた. 図 4～7は各状態変化列の状態変化の大きさ (SCオブ

ジェクトの割合または SCオブジェクトの平均速度)を表す．横

軸は状態集合の到着時刻である．各データセットは 50秒間の

状態変化列であり，横軸は状態集合の到着時刻を表す．

図 4，6はそれぞれ，データセット 1，3の全オブジェクト数

に対する SCオブジェクトの割合を表す．縦軸は SCオブジェ

クトの割合である．データセット 1では，SCオブジェクトの

割合を図 4のようになだらかに変化させた．データセット 3で

は，SCオブジェクトの割合を図 6のように 10秒毎に急激に変

化させた．なお，SCオブジェクトの割合以外の値は基本的な

値とした．

図 5，7はそれぞれ，データセット 2，4の SCオブジェクト

の平均速度表す．縦軸は SC オブジェクトの平均速度である．

データセット 2では，SCオブジェクトの平均速度を図 5のよう

になだらかに変化させた．データセット 4では，SCオブジェク

トの平均速度を図 7のように 10秒毎に急激に変化させた．な

お，SCオブジェクトの平均速度以外の値は基本的な値とした．
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図 5 データセット 2
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図 6 データセット 3
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図 7 データセット 4
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図 8 N=30000，データセット 1
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図 9 N=30000，データセット 2
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図 10 N=30000，データセット 3
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図 11 N=30000，データセット 4
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図 12 N=10000，データセット 1
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図 13 N=50000，データセット 1

5. 4 実験結果と考察

実験では，データセット 1～4に対して，新たな状態の到着に

伴う外れ値オブジェクトの検出に必要な毎回の処理時間の測定

を行った．HCBの θ値は式 (2)を用いて決定した．全オブジェ

クト数が 30000の時のデータセット 1～4の実験結果を図 8～

11 に，全オブジェクト数が 10000，50000の時のデータセット

1 の実験結果を図 12，13 にそれぞれ示す．なお，横軸はデー

タセット 1～4で示した，状態集合の到着時刻を示す．

図 8～13の結果から，HCBは ICBと NCBを比較した時に

処理時間の短い手法を選択して処理を行えていることが分かる．

すなわち，今回の実験においては，θが適切に設定されており，

θ 値を設定するための式として式 (2)が有用であったことが分

かる．ただし，今回は対象としていないデータ分布や次元数な

どの処理時間に影響を与える要因が変化した場合等に関して

は，今後検討する必要がある．また，HCBにおいて再計算処

理を用いた場合は，元々の NCBの処理時間よりも若干長くは

なっているが，大幅な違いは見られないと言える．さらに，オ

ブジェクトの状態変化の大きさがなだらかに変わるデータセッ

ト (データセット 1，2)と，急激に変わるデータセット (データ

セット 3，4)を用いた場合の両者においても，HCBでは明ら

かなオーバヘッドが生じることなく処理の切り替えが行えてい

ることが分かる．実験結果からオブジェクトの状態変化の大き

さが変動した場合でも，HCBが NCB，ICBと比べて最も効率

的に処理が行える手法であると言える．

6. ま と め

本研究では，データストリームに対するハイブリッド型の連

続的 CDB外れ値検出手法を提案した．セルを用いたアルゴリ

ズムをベースとした再計算処理と差分計算処理を，データスト

リームとして表現される状態の変化の大きさより，処理時間が

短くなる手法を選択して処理を行う手法を提案した．さらに実

験により，提案手法が最も効率的に処理を行うことができるこ

とを示した．今後の課題としては，提案手法における処理の切

り替え方法の改良が挙げられる．
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