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第 1 章 はじめに 

1.1 研究の背景 

 平成 23 年（2011 年）版  警察白書によれば，日本国内における 2010 年中の交

通事故による死者数は 4,863 人で、10 年連続の減少となるとともに、1952 年以来

57 年ぶりに 4 千人台となった 2009 年を更に下回った。また、交通事故発生件数

及び負傷者数も 6 年連続で減少し、負傷者数は 16 年ぶりに 90 万人以下となった  

[1]．この背景には，法令整備によるシートベルト着用率上昇や悪質運転の減少の

ほか，エアバッグや衝突安全ボディなど事故発生時に人体への影響を最小限に抑

えるパッシブセーフティ技術，ABS（Anti lock Brake System，車輪固着防止装置）

や ESC（Electronic Stability Control，横滑り防止装置）など事故を未然に防ぐアク

ティブセーフティ技術という車両安全技術の向上がある．またさらに安全な交通

社会を実現するため，2011 年に内閣府が策定した第 9 次交通安全基本計画では，

2015 年までに交通事故による死者数を 3,000 人以下にするという目標が掲げら

れている．この達成のためには車両の安全性の確保が必要であると明記されてお

り  [2]，特にアクティブセーフティ技術の更なる発展と普及は不可欠である．  

アクティブセーフティ技術はこれまで，国土交通省と各車両メーカが参画する

先進安全自動車（ASV）推進検討会によって技術の開発・実用化・普及が検討さ

れ，多くの技術が各車両メーカの製品に搭載されてきた  [3]．アクティブセーフ

ティ技術に代表される車両制御技術の高度化，複雑化は，車両の動的な挙動や周

辺環境をセンシングするセンサ，カーナビや ECU（Electronic Control Unit，電子

制御装置）などの情報処理装置，車両と外部との通信装置など数多くの車載電子

デバイスによって実現されている．車輪速センサや加速度センサ，ヨーレートセ

ンサ等の情報を用いて車両の挙動や路面の滑りやすさなどを推定し，制御にフィ

ードバックしているが  [4] [5] [6] [7]，数万点に及ぶ自動車部品で唯一路面と接し

ているタイヤにセンシング機能を付加できれば，車両の挙動や路面状態などがよ

り正確に把握できると考えられる．近年の計測技術の向上によって，タイヤに直

接電子デバイスを装着し，高速で回転するタイヤから物理量を計測して車両に転

送することが可能になってきた．タイヤの空気圧と温度を計測し，その情報を車

両へ無線送信する TPMS（Tire Pressure Monitoring System，タイヤ空気圧監視シス

テム）はすでに実用化され，アメリカやヨーロッパでは新車への装着が義務付け

られている  [8] [9]．また加速度や歪といったより動的な物理量を取得する技術の
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研究がタイヤメーカ各社や各研究機関において行われており，このようなセンシ

ング機能を持つタイヤ技術はインテリジェントタイヤと呼ばれている  [10] [11]． 

[12]はタイヤの側面部の変形を直接的に計測してタイヤにかかる力を推定する，

最も初期のインテリジェントタイヤ技術である． [13]はタイヤインナーライナー

面に MEMS(Micro Electro Mechanical Systems)式 3 軸加速度センサを貼付け，その

出力波形からタイヤにかかる力，空気圧，路面の凹凸，水膜の有無を推定するシ

ステムを提案している．  

このようなタイヤにかかる力を推定する技術のほかに，路面の状態（滑りやす

さ）を推定する技術が提案されている．路面状態や路面の滑りやすさはタイヤと

車両の安全性を確保するために重要な情報であり，上述のようにこれまでは間接

的にしか推定できなかったが，より直接的に精度良く推定することが求められて

いる．  

APOLLO-project(活動期間 2002 年から 2005 年 )は EC(European Commission：欧

州委員会 )のサポートを受けて，主にヨーロッパの自動車メーカや電装メーカ，タ

イヤメーカ，大学等研究機関が参加した，インテリジェントタイヤの開発及び利

活用を研究するプロジェクトである．このプロジェクトの最終報告書  [10]におい

て，光学センサを用いたインテリジェントタイヤが提案されている．この光学セ

ンサタイプのインテリジェントタイヤは，タイヤインナーライナー部に

LED(Light Emitting Diode)を取り付け，その光源の変位をホイール気室側に取り付

けたフォトダイオードの表面抵抗を利用した 2 次元位置検出器で検出し，タイヤ

インナーライナー面の変位に変換することで，タイヤにかかる 3 方向の力を推定

する．推定した路面と水平方向の力に対する垂直方向の力の比からタイヤと路面

間の摩擦係数を算出するシステムである  [14]．  

[15]では，SAW(Surface Acoustic Wave：弾性表面波 )センサがトレッドブロック

の動きを測定するように構成されている．すなわちピンがタイヤインナーライナ

ー面からベルト部に向かって挿入されており，ピンの曲げ変形を SAW センサが

検出する構造になっている．これによりトレッドブロックの変形を評価し，路面

摩擦係数を推定する．  

筆者らはこれまで、タイヤ内面に加速度センサを取り付け，その出力が路面状

態によって変化することを見出し、その逆問題としてタイヤ振動の特徴から定常

走行中リアルタイムに路面状態を判別する技術の開発を行ってきた  [16] [17] 
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[18]．開発したシステムは実用性のある精度で判別できる一方，多様なセンサを

必要とし複雑化しているなどの課題があった．本研究はタイヤ内面にとりつけた

加速度センサの波形の特徴から路面状態を判別するというコンセプトは踏襲し，

より一般の自動車にも搭載できるような簡素なシステムで実現するためのアルゴ

リズムの開発を目的とする．   

一方，統計的機械学習は経験や実験から得た情報の中から，後に再利用できそ

うな情報を獲得する過程を自動的に行う技術である．例えば，センサなどの出力

から，入力されたシステムの状態を推定する逆問題の 1 つの解法として，統計学

や応用数学の分野のみならず工学や産業界からも注目されている．本研究ではこ

のような機械学習やパターン認識等の統計的手法の枠組みを，インテリジェント

タイヤ開発に応用することによって，より簡素なシステムで先行研究  [16] [17] 

[18]と同等以上の精度と各種外乱に対するロバスト性を有する技術の開発を目指

す．  

1.2 本論文の構成 

第 2 章で，上述の先行研究  [16] [17] [18]について概説する．その問題点を整理

し，本研究の目的を明確にする．第 3 章で，本論文で提案するアルゴリズムを適

用する対象であるタイヤ振動の特徴をタイヤの動的挙動と対応させて述べる．第

4 章ではタイヤ振動のモデル化に使用した HMM（Hidden Markov Model，隠れマ

ルコフモデル）に関し，状態空間モデルにおいて潜在変数を持つ確率モデルの解

釈と，モデルのネットワーク構成，更にはモデルのパラメータを推定するための

アルゴリズムについて説明するとともに，タイヤ振動を各路面状態毎にモデル化

して判別する方法について述べる．第 5 章では，SVM（Support Vector Machine，

サポートベクターマシン）に関して解のスパース性やモデルパラメータが凸最適

化問題の解として求まることについて説明する．また SVM がカーネル法によっ

て非線形化できるという一般的な解釈に加え，特に本論文で重要な要素となる時

間伸縮に対応するカーネルである，DTW（Dynamic Time Warping，動的時間伸縮）

カーネルおよび GA（Global Alignment，大域的アライメント）カーネルの特徴に

ついて説明し，路面状態判別への応用方法と実験結果について述べる．最後に第

6 章で各手法の比較など考察を行う．   
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第 2 章 先行研究の概説と本研究の目的  

 本章では筆者らが別に行った先行研究  [16] [17] [18]について概説するととも

に，その問題点を整理し，本研究の目的を明確にする． 

2.1 先行研究のシステム構成 

 本節では先行研究  [16] [17] [18]で開発されたシステムについて説明する．図  1

にシステムの構成図を示す． 

 

図  1 先行研究システムの構成図 

  

   (a)給電アンテナ  (b)受電コイル 

図  2 ワイヤレス給電システム  

回転体であるタイヤ内のセンサを駆動する為に，電磁誘導を利用してワイヤレ

ス給電を行うバッテリーレス計測システム（図  2）を開発し用いている．図  2(a)

に示す給電アンテナ（1 次コイル）は左前輪サスペンション部に固定し，タイヤ
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との間隔を一定に保つようにしている．タイヤのトレッド内面部には，図  2(b)

に示す受電コイル（2 次コイル）の連結体を装着している．送電電力は約 100mW

で，各環境下で最適な送電効率を得るために交流電流の周波数を制御している．

加速度センサは 1 軸電荷出力タイプで，周上 1 箇所に装着され，送電された電力

により駆動される．チャージアンプで増幅された信号は，無線データ送信装置に

よってホイールハウスのダイバーシティアンテナへ連続的に送信され，更に車内

の解析装置へと送られる．なお，データ分解能は 24bit，サンプリングレートは

20kHz である．  

このシステムはタイヤ加速度の他に，タイヤ発生音を計測するマイクロフォン，

路面温度を計測する赤外温度計，タイヤへの大きな入力を検出するサスペンショ

ン部の加速度センサを備える．マイクロフォンはタイヤ加速度に特徴が現れない

ような薄く濡れている程度のウェット路面を検出する．赤外温度計は経験的に湿

潤状態が存在し得ない状況を判定している．悪路，特に段差乗り越しなどの状況

において誤判定が多くなるので，サスペンション部の加速度センサが大きな入力

を検出した場合に判定を中断するようにしている．なお，タイヤは 265/65R17 サ

イズのスタッドレスタイヤである．  

2.2 先行研究で採用したタイヤ振動波形の特徴定量化法 

 上述のシステムで取得したタイヤ振動波形は，路面状態毎に異なった特徴を持

つ．図  3 に各路面状態を走行中に取得したタイヤ振動波形の例を示す． 

 

(a)ドライアスファルト    (b)凍結路   (c)ウェットアスファルト 

図  3 タイヤ振動波形の例  

平滑な乾燥アスファルト路面において，時速 20km/h で収集した周方向加速度波
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形の例を図  3(a)に示す．2 つのピークは接地面端部で，ピーク間が接地面である．

乾燥路では路面からの拘束力が強いために，接地面内のトレッドの動きが少なく，

振動レベルが低いことが特徴である．一方，図  3(b)に示す氷路では，定常走行中

でもミクロな滑りが頻繁に起こるため，接地面内で高周波振動が発生する傾向に

ある．そして，滑りによりトレッドゴムのせん断力が接地面内で解放されるため

に，接地面後方（蹴出し端以降）の振動レベルが低いという特徴を有する．また，

図  3(c)に示す水深約 2mm の湿潤アスファルト路面では，トレッドブロックと水膜

の衝突により，接地前方（踏込み端前）の振動レベルが高くなっている． 

先行研究  [16] [17] [18]では上記各路面走行時のタイヤ振動の特徴を定量化す

る為，まず時系列波形を複数の時間領域に分割する．時間領域は車輪速によって

変化するので，正確な窓掛けをするため，車輪速を別途計測しウィンドウ幅を調

整する必要がある．その後，分割した時系列ごとにディジタルフィルタを用いて

各領域の特定周波数帯域の振動レベルを求めて特徴量としている．具体的な時間

領域の位置や長さ，周波数帯については明らかにされていない． 

2.3 先行研究で開発した判別アルゴリズム 

 2.2 で説明した特徴量を基に，2 値判別器を複数組み合わせて，まず図  4 に示

すように乾燥／深い湿潤／湿潤／低 μ 路の 4 段階に判別する．その後「低μ路」

をさらにシャーベット /積雪 /圧雪 /凍結に判別し，最終的に乾燥 /湿潤 /シャーベッ

ト /積雪 /圧雪 /凍結の 6 区分に状態を判別している．2 値判別器について具体的な

手法については述べられていない．  

 

 

 

 

 

 

図  4 判定フロー図  
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2.4 先行研究の実験結果 

 このシステムの精度を検証するため，冬季 2 シーズン（第 1 季：2008/12-2009/3，

第 2 季：2009/12-2010/3）公道で試験を実施している．市街地，郊外幹線道路，山

間部を含む 100km 程度の 2 つのコースを設定し，週に 3～5 日走行し精度を求め

た。実験車両には運転者以外に目視判定員が同乗し，500m 程度のチェック区間毎

の目視判定結果，目視に対するシステム判定結果の正誤状況等を，○（正答），×

（誤答），△（正答と誤答がほぼ半数ずつ）の 3 段階で逐次判定した．正答（○）

を 1、正誤混在（△）を 0.5 とカウントして判定総数で除したものを正答率とし，

各路面毎，シーズン毎に比較した結果を図  5 に示す．第 1 季は特にシャーベット

と圧雪の精度が低かったが，第 2 季ではそれぞれ精度は大きく向上した．シーズ

ン通しての平均正答率は第 1 季の 74％から第 2 季は 82%に向上し， [17] [18]では

実用性が大きく向上したと評している．  

   

図  5 先行研究の正答率 

2.5 先行研究の問題点と本研究の目的 

 上述のように，先行研究  [16] [17] [18]はタイヤ振動の特徴を捉え，実用可能性

のある精度で路面状態を判別できるシステムを提案した．しかし，一般の自動車

への装着を想定したとき，以下のような問題点がある． 

1. 車輪速やマイクなど複数のセンサや情報が必要であり，システムの複雑

化，開発コストの増大を招いている 
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2. 1 つのサイズ，1 つのトレッドパターン（溝のデザイン）にしか対応でき

ない 

これは先行研究  [16] [17] [18]が冬季道路管理という特殊な用途への適用を想定

しており，判別する路面状態が多様であり，また精度が最も重要視されているこ

とに起因するものである． 

そこで，本研究では一般の車両へも装着できる路面状態判別システムの開発を

目的とし，車輪速など車両側の情報を必要とせず，タイヤ振動情報のみで定常走

行中リアルタイムに路面状態を判別する方法を提案する．また，タイヤは車種や

ユーザーの趣向に合わせて多様なサイズが存在するので，タイヤサイズロバスト

性についても議論する．最も開発コストがかかるデータの取得と学習に費やす工

数を大幅に削減するため，一つのタイヤサイズのデータで学習すれば，異なる複

数のタイヤサイズのデータにも対応できるシステムを目指す．  

次章ではまず，本研究で扱うタイヤ振動の特徴を説明し，上述のような先行研

究の問題を解決し目的を達成するために解くべき技術課題を明確にする． 
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第 3 章 タイヤ振動波形の特徴 

 本章では，本研究で扱うタイヤ振動がどのような要因に影響を受けて変化する

のかを，タイヤの動的挙動や路面状態の変化と結び付けて説明する．その上で本

研究が解くべき技術課題を明確にするとともに，波形の特徴を定量化する手法に

ついて説明する． 

3.1 タイヤの動的挙動と振動波形の対比 

本節では走行中のタイヤ振動波形の特徴を，タイヤと路面間の相互作用による

タイヤの動的挙動と対応づけて説明する．  

タイヤは有機繊維やスチールコードをゴムで挟んだ積層構造になっており，圧

縮空気を充填したタイヤを路面に接地させ荷重をかけると，これらの構造物の剛

性と空気圧によって決まるバネ特性に基づきタイヤは変形する  [19]．タイヤが回

転すると，その変形はタイヤの周上の位置を連続的に移動するため，タイヤ内面

の任意の一点に圧電式加速度センサを取り付け計測すると，その波形は上述のよ

うなタイヤ回転に伴う動的な接地状態変化を反映した非定常性の強い波形を示す．

図  6 は検出軸方向をタイヤの進行方向とした場合の波形の例とタイヤの接地状

態の関係を示したものである．巨視的にはタイヤが路面に押しつけられ，ベルト

部が屈曲してセンサの軌道が円運動から外れることに起因して，路面踏み込みと

蹴り出しに対応する位置において，波形にピークが現れる．走行中のタイヤ振動

を計測すると，このようなマクロなタイヤ変形に基づく比較的低周波な振動波形

に，タイヤと路面の衝突に起因するロードノイズやパターンノイズ，タイヤと路

面間の滑りに起因する振動など比較的高周波な振動が加算された波形が得られる．

これらタイヤから発せられる高周波振動は，一部は空気伝搬することによってタ

イヤ騒音となる．その低減のため，タイヤ振動とタイヤの動的挙動と結び付けて

様々な研究がなされてきた  [19] [20]．タイヤと路面間の相互作用により，タイヤ

に入力される振動は以下のように大別できる  [20]．1 つは，タイヤのパターン（溝

のデザイン）による入力である．トレッドの横溝がタイヤ回転にともない周期的

に路面と接触するために，速度に応じて特定の周波数帯の振動がタイヤに入力さ

れる．実際のタイヤでは，パターンピッチ（横溝の周方向間隔）を複数種類用意

し，振動エネルギーを分散させるようにするが，スペクトルを取ると数百 Hz の

帯域にある基本周波数の周りにピークが現れる．2 つ目に路面凹凸による入力が
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ある．この 2 つの入力を考慮すると，実際の走行時のタイヤ振動およびタイヤ騒

音に近いモデルが構築できる  [20]．図  7 はタイヤのパターンピッチによる入力と

路面凹凸による入力をモデル化し，タイヤ振動に起因する騒音を予測したもので

ある．路面踏み込み，蹴り出し時にタイヤと路面との衝突にともなうピークが現

れるとともに，路面凹凸による細かな成分が加算されている．これに加えてタイ

ヤと路面間の滑りによる入力がある．図  8 に示すように，自由転動中のタイヤは

トレッド表面とタイヤ内部のベルト部に相対変位が発生する．それによって接地

面蹴り出し側では滑りを伴って路面から離脱する．この滑りは高周波振動を発生

させる．また蹴り出し時に上記の相対変位による剪断力が解放されるので，蹴り

出し後にトレッドブロックが固有振動することも入力の一つとなる  [16] [17] 

[18]．これらタイヤへの入力は路面状態によって変化することが分かっている  

[16] [17] [18]．パターンピッチによる入力は，スペクトルの数百 Hz の周波数帯に

ピークを持つが，路面上に雪や水膜といった，衝撃を緩衝するものがある場合低

下する．路面凹凸による入力は 1kHz 以上の周波数帯に現れ，タイヤが相互作用

する対象（アスファルト，雪，氷）によって異なる．また滑りやすい路面ではタ

イヤがマクロなスリップ状態になくても接地面内で微小に滑りが生じ，それによ

る 1kHz 以上の高周波振動が生じることが分かっている．蹴り出し後に現れるト

レッドブロックの固有振動は 1kHz から 2kHz 付近にあり，その大きさは蹴り出し

時にトレッドが蓄えている剪断力に依存するので，摩擦係数が低く，蹴り出し前

に剪断力が徐々に開放されるような条件では小さくなる．このようなメカニズム

で生じるタイヤへの入力に基づくタイヤ振動について，次章では具体的に計測例

を示しながら，路面状態変化と結び付けて説明する．  
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図  6 タイヤ接地挙動とタイヤ振動波形（周方向）の関係  

 

図  7 パターンピッチの入力と路面凹凸の入力を考慮した振動の予測  
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図  8 接地面におけるトレッド部相対変位   
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3.2 路面状態変化によるタイヤ振動波形の変化 

前節では走行中のタイヤ振動波形の特徴を，タイヤと路面間の相互作用によるタ

イヤの動的挙動と対応づけて説明した．本節ではタイヤの動的挙動が様々な路面

状態において変化し，その結果タイヤ振動波形の特徴がどのように変化するのか

を説明する．図  9 はドライアスファルト，ウェットアスファルト，圧雪路，凍結

路をそれぞれ時速 30km で走行した時のタイヤ振動波形である．ウェットアスフ

ァルトではタイヤが路面と接触する前に水膜と衝突するため，波形に現れる接地

時のピークより前の時間位置の細かな振動がドライアスファルトに比べ，増大し

ていることが分かる． 一方，圧雪路や凍結路では，本データを取得した条件にお

いて路面性状が平滑であったため，ドライアスファルトに比べ全体的に波形の細

かな振動が低下している．加えて，路面摩擦係数の低い圧雪路や凍結路ではタイ

ヤと路面が接地している面（接地面）に働く剪断力が小さいため，路面蹴り出し

時の剪断力開放に伴って発生するゴムブロックの固有振動が励起されにくくなっ

ていることが，蹴り出し時に現れるピークよりも後の時間位置における振動レベ

ルが低下させていると考えられる．    
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(a) ドライアスファルト   (b) ウェットアスファルト  

 

(b) 圧雪路     (d) 凍結路  

図  9 各路面状態走行時のタイヤ振動波形の例  

このような波形の特徴を，周波数軸で比較した．図  10 はドライアスファルト，

ウェットアスファルト，圧雪路，凍結路をそれぞれ時速 30km で走行中に，サン

プリングレート 10kHz で計測したタイヤ振動波形のパワースペクトルである．周

波数分解能は 10Hz である．   
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(a) ドライアスファルトとウェットアスファルトの比較  

 

(b)  ドライアスファルトと圧雪路の比較  

 

(c)  ドライアスファルトと凍結路の比較  

図  10  各路面状態走行時のタイヤ振動の FFT 波形の例  
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図  10(a)では，2kHz 以上の周波数帯で，上述のタイヤと水膜の衝突によるレベル

の上昇がみられる．図  10(b)および図  10(c)では，1kHz 以上の周波数帯で，ドラ

イアスファルトとの差がみられる．これは前述の路面平滑性とブロック固有振動

の低下に起因するものと考えられる．このような波形の特徴を，更に詳細に調べ

るため，時速 30km/h で走行時の振動波形を代表例として，2.1 節で述べたタイヤ

の接地挙動を考慮して経験的に定めた所定の領域に分割・窓掛けし，それぞれに

ついてのパワースペクトルを調べた．図  11 にウィンドウの位置の例を示す．ウ

ィンドウ位置は路面蹴り出し時に発生するピークを基準として，表  1 に示すよう

に設定した．   

  

図  11 タイヤ振動波形のウィンドウ位置例  

番号  名称  ウィンドウ位置の基準  

①  踏み込み前  踏みピーク位置の前方  

②  踏み込み  踏みピーク位置を包含  

③  接地面  踏みピークと蹴りピーク間  

④  蹴り出し  蹴りピーク位置を包含  

⑤  蹴り出し後  蹴りピーク位置の後方  

表  1 ウィンドウ位置の設定    

-20

-10

0

10

20

-0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02

ac
ce

le
ra

ti
o

n
[G

]

time[sec]

① ② ③ ④ ⑤



 

17 

 

 

 

(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

図  12 各領域におけるドライとウェットの FFT スペクトル比較  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

図  13 ドライとウェットの FFT スペクトルに対する t 検定  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  14 各領域におけるドライとウェットの ARMA スペクトル比較  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  15 ドライとウェットの ARMA スペクトルに対する t 検定  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

図  16 各領域におけるドライと圧雪の FFT スペクトル比較  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  17 ドライと圧雪の FFT スペクトルに対する t 検定  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  18 各領域におけるドライと圧雪の ARMA スペクトル比較  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  19 ドライと圧雪の ARMA スペクトルに対する t 検定  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e) 蹴り出し後領域の比較  

図  20 各領域におけるドライと凍結の FFT スペクトル比較  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  21 ドライと凍結の FFT スペクトルに対する t 検定  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  22 各領域におけるドライと凍結の ARMA スペクトル比較  
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(a) 踏み込み前領域の比較    (b) 踏み込み領域の比較  

 

(c) 接地面領域の比較    (d) 蹴り出し領域の比較  

 

(e)  蹴り出し後領域の比較  

 

図  23 ドライと凍結の ARMA スペクトルに対する t 検定   
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図  12 は各領域におけるドライアスファルトとウェットアスファルトの FFT スペ

クトルを比較したものである．スペクトルは 1 回転毎に算出し，その平均を取っ

た．データ点数はドライアスファルトが 204 点，ウェットアスファルトが 66 点で

ある．また，図  13 は図  12 を基に t 検定を行った結果であり，周波数ごとに算出

した p 値を示している．ウェットアスファルトの波形の特徴出現メカニズムは，

上述のようにタイヤと水膜の衝突によるものが支配的であるので，踏み込み前領

域や踏み込み領域でドライアスファルトとの特徴差が大きい．その水膜の衝突に

よる高周波成分が伝搬し，接地面領域や蹴り出し領域でも高周波域で特徴差がみ

られるが，その絶対量は踏み込み前領域に比べて小さい．図  14 および図  15 は，

同様に，各領域におけるドライアスファルトとウェットアスファルトの ARMA ス

ペクトルを比較したもの，およびその結果を基に t 検定を行った結果である．AR

次数，MA 次数はともに 15 とした．スペクトルの特徴は FFT と同様に，踏み込み

前領域や踏み込み領域でドライアスファルトとの特徴差が大きく，接地面領域や

蹴り出し領域でも高周波域で特徴差がみられるが，その絶対量は踏み込み前領域

に比べて小さい．図  16 はドライアスファルトと圧雪路の FFT スペクトルを比較

した結果である．圧雪のデータ点数は 180 点である．また図  17 は図  16 を基に t

検定を行った結果である．踏み込み領域では 2kHz 以上の高周波域で圧雪のレベ

ルが上昇しており，これは摩擦係数が低下したこと，及び路面表面の細かな凹凸

が増大しタイヤの接地性が低下したために，路面踏み込みの際に生じる滑りが増

大して，滑りに起因する高周波振動が増大したためと考えられる．一方，蹴り出

し領域や蹴り出し後領域では，逆に圧雪の高周波域が低下しているが，これは同

様に摩擦係数低下に伴い，蹴り出し時に解放される剪断力が低下したため，蹴り

出し時に励起されるゴムブロックの固有振動が減少したためと考えられる．  図  

18 および図  19 に示した ARMA スペクトルでも同様な傾向がみられる．図  20 は

ドライアスファルトと凍結路の FFT スペクトルを比較した結果である．凍結のデ

ータ点数は 73 点である．また図  21 は図  20 の結果を基に t 検定を行った結果で

ある．踏み込み領域のレベルに大きな違いはないが，接地面領域から後の領域で

は凍結路の 500Hz 以上のレベルが低い．このことは図  22 および図  23 に示した

ARMA スペクトルでも同様である．この要因は上述の圧雪路面の特徴と同様に，

蹴り出し時に励起されるゴムブロックの固有振動が減少したためと考えられる．  

このように，タイヤ振動波形の特徴は，路面状態に応じて，特定の周波数帯に

現れる一方，路面踏み込みや接地，蹴り出しといったタイヤの接地挙動に応じて，
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時系列的にも変化するので，本研究が目的とする正確な路面状態判別のために，

これらを考慮したタイヤ振動波形の特徴の定量化を行うこと，およびその特徴を

用いて適切にモデリングする手法を構築することが課題である．  

3.3 タイヤ振動波形の特徴の定量化法 

本研究では上述のように周波数成分に現れるタイヤ振動の特徴を，ディジタル

フィルタを用いた手法，および Cepstrum 係数によって定量化した． Cepstrum [21] 

[22]は，音声認識等の分野で適用されている信号処理手法であり，ある時系列か

ら得たスペクトルを信号とみなして更にスペクトルを求める手法である．3.1 節

で説明したように，高μ路面走行時に対して低μ路面走行時のタイヤ振動では，

蹴り出し後振動波形スペクトルのブロック固有振動数に対応する周波数帯に現れ

るピークの高さや幅などの形状が変化するという特徴を有する．このことが一般

にスペクトルの包絡成分と微細構造成分に分離して特徴付けられる音声波形に類

似していると考え，音声認識等で用いられる LPC Cepstrum を上記タイヤ振動の特

徴を定量化する手法として採用した．一般に音声認識では，人間の聴覚の知覚特

性にあわせたメル尺度  [23]と呼ばれる周波数軸を考えるが，本研究では対象がタ

イヤ振動であるため，リニアな周波数軸を採用した．本節では具体的な特徴定量

化手法について説明する．  

まず前処理として，図  24 に示すように波形を所定の窓の長さ，フレーム周期

で窓掛けする．ディジタルフィルタを用いた手法では，表  2 に示す特性のフィル

タを透過したそれぞれの波形の時系列のパワー値の平均値を特徴量とした．つま

り t 番目のフレームにおける特徴量：x は次式で与えられる．  

(3-3-1) 

s はフィルタ特性のインデックスの集合，G はフィルタ透過後の波形の時系列，N

は窓に含まれるデータの数である．本研究では法定上限速度の時速 100km/h でも

3.1 及び 3.2 節で述べたタイヤ振動波形の時系列的な特徴を捉えるため，窓長さを

3[msec]，フレーム周期を 2[msec]とし，窓関数にはハミング窓を用いた．データ

収録は 10kHz のサンプリングレートで行ったので，N は 30 である．また本研究





N

i

tsits G
N

x
1

21



 

31 

 

では表  2 に示す 6 つの特性の異なるフィルタを使用しているので，特徴ベクトル

の次元数は 6 である．  

 

図  24 タイヤ振動波形の特徴定量化の過程  

Type FIR/IIR Low cutoff freq[Hz] High cutoff freq[Hz] Order 

Low-pass IIR 500 - 5 

Band-pass IIR 500 1000 5 

Band-pass IIR 1000 2000 5 

Band-pass IIR 2000 3000 5 

Band-pass IIR 3000 4000 5 

Band-pass IIR 4000 5000 5 

表  2 ディジタルフィルタの特性   

・ ・ ・

Window size

Frame shift

Feature vectors

Sequences of feature vectors
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一方 LPC Cepstrum はまず以下の線形予測モデルに関して線形予測係数を最尤

法によって求める．  

(3-1-2) 

ただし xs は時刻 s における入力時系列の値，a は線形予測係数，m は線形予測次

数である．この係数列：a を入力信号とみなして，さらに自己相関係数を求める

ことで LPC Cepstrum 係数：c を以下のように算出する．  

(3-1-3) 

ただし，n はケプストラム次数である．本研究では m=15，n=7 とし，この 7 個の

ケプストラム係数にフレームのパワー値を加えた 8 個の特徴量について，それぞ

れ１次差分と 2 次差分をとり，計 24 次元の特徴ベクトルとした．  

 本節では解くべき技術課題の一つであるタイヤ振動波形の特徴定量化法につい

て述べた．次章および第 5 章では上述の特徴量を用いたタイヤ振動波形のモデル

化手法とそれに基づく路面判別方法について説明する．まず，次章では HMM に

基づく手法について説明する．  
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第4章 隠れマルコフモデルによるタイヤ振動のモデ
ル化と路面状態判別方法 

 本章ではまず HMM の基礎を概説し，その後タイヤ振動のモデル化，およびそ

れを基にした路面状態判別方法について具体的に説明する． 

4.1 隠れマルコフモデル 

 HMM は状態空間モデルの潜在変数がマルコフ性を有し，且つ離散変数である

とき，観測値は対応する潜在変数の状態に条件づけられると仮定するモデルであ

る  [24]．状態の遷移は確率的に表現されるため，時間軸上で伸縮しうる信号のパ

ターン認識に適している手法である．近年実用化され急速に普及してきた音声認

識や自然言語処理では，時間や速さが異なる信号を比較する必要があるため，

HMM を応用した手法が数多く研究され発展してきた  [25]．本研究では，前章で

述べたように車輪速などによって動的に変化し，且つ時間伸縮するタイヤ振動を

HMM でモデル化する検討を行った．本節では HMM の基本と構成方法について

述べる．  

4.1.1 マルコフモデル  [26] 

 系列データを扱う場合，観測値間の相関を捉えることでデータの構造をうまく

モデル化することができる．つまり独立同分布の仮定を緩めることによってモデ

ルの柔軟性を高めることができる．その最も単純なモデルの一つがマルコフモデ

ルである．  

 T 個の観測値からなる系列 O={o1, o2, … ,oT} が与えられたときの同時分布は確

率の乗法定理を用いて，  

),,,|()(),,,( 121
2

121 


 tt

T

t
T ooooPoPoooP    (4-1-1) 

と表すことができる．このとき各観測値がその直前の観測値以外から独立である

と仮定すると，図  25 に示す一次マルコフ連鎖を得る．  

)|()(),,,( 1
2

121 


 tt

T

t
T ooPoPoooP      (4-1-2) 
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このモデルでは各観測値は直前の観測値にのみ条件づけられているが，実際の問

題において，より過去の観測値からの影響も加味する必要がある場合には高次の

マルコフ連鎖を考える．例えば二次のマルコフ連鎖の同時確率は  

),|()|()(),,,( 21
2

12121 


 ttt

T

t
T oooPooPoPoooP    (4-1-3) 

となる．同様にして 4-3 式を M 次マルコフ連鎖への拡張も可能である．これをさ

らに確率の乗法定理を用いて展開すると，T 個すべての観測値を与えたときの観

測値：oT の条件付き確率は次式で表される．  

),,,|(),,,|( 21121 MTTTTTT ooooPooooP        (4-1-4) 

このように M 次のマルコフモデルでは，ある観測値はそれ以前の M 個の観測値

に条件づけられている．M の値を増やせばモデルの柔軟性は上がるが，その代償

としてモデルパラメータの数は急激に増大するため，M の値は問題に応じて適切

に決定する必要がある，  

 

図  25 一次のマルコフ連鎖  

4.1.2 隠れマルコフモデルの定式化  [24] [26] 

 HMMは状態を確率的に切替えることによって，非定常な信号を局所的に定常な

信号の集合として扱うことができるモデルであり，音声認識  [27] [28] [29] [30]や

文字認識  [31] [32]，DNA配列の解析  [33] [34]等に広く応用されている．  

4.1.1では観測値のマルコフ連鎖について述べたが，それぞれの観測値に対応す

る潜在変数を導入し，マルコフ連鎖を構成するのが潜在変数であると仮定すると

状態空間モデルを得る．HMMはこの状態空間モデルの潜在変数が離散変数である

特殊な場合と解釈することができる．この時観測変数は各状態毎に定義された出

力確率関数に従い出力されるシンボルのみであり，出力シンボルのみを観測して

も各時刻の状態は確率的にしか観測できない．HMMのパラメータをθ，状態遷移

o1 o2 o3 o4

O={oi}: Observations
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系列をX＝{x1, x2,… , xT}とすると，θが与えられた下での観測値の系列O={o1,o2,… , 

oT}の尤度は，  

)|(),|()|,()|(   
XX

XPXOPXOPOP
  

(4-1-5) 

と表せる．ここで時刻 tにおける状態 x(t)で観測値o tを出力する確率関数をbx (t )(o t)

とするとP(O |X)は以下のように表せる．   

    (4-1-6)

 

 

観測変数o tは離散変数でも連続変数でもよく，出力確率関数には様々な条件付き

分布を用いることができる．本研究では，音声認識で一般的に用いられるGMM

（Gaussian Mixture Model，混合ガウス分布）  [35] [36]を採用した．

 

    (4-1-7)
 

      (4-1-8) 

ただし，c は GMM の混合比，M は GMM の混合数，N(・ ;μ,Σ)は平均 μ，分散共分

散行列 Σ の多変量ガウス分布である．  

また状態系列を S={s i}とし， i 番目の状態から j 番目へ遷移する確率を a i j とす

ると P(X)は  

(4-1-9) 

      (4-1-10) 

と表せる．  

  さらに初期状態確率 π i は，   

    (4-1-11) 
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       (4-1-12) 

である．以上より，初期状態確率の集合を π=｛π i｝，状態遷移確率の集合を A={a i j}，

出力確率分布の集合を B={μ,Σ}とすると，HMM のパラメータは θ＝ (π,A,B)である．

よってモデル：M が与えられた下での尤度は式 4-1-5 に式 4-1-6 と式 4-1-9 を代入

して以下のように得られる．  

          

   (4-1-13) 

図  26 に HMM のグラフ構造を示す．状態数は開始状態，終了状態を含めて 5 状

態あり，潜在変数が 2 次のマルコフ性を有している構造である．  

 

図  26 HMM のグラフ構造  

4.1.3 EM アルゴリズム  

 前項で説明した HMM の尤度関数を最大化するパラメータ θ＝ (π,A,B)を最尤推

定によって求める効率的な枠組みとして EM(Expectation Maximization)アルゴリ

ズムがある．EM アルゴリズムは反復法の一種であり，  E(Expectation：期待値 )
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ステップで，現在のモデルパラメータ集合：θ
t を用いて新たなパラメータ集合：θ

の関数としてモデルの尤度の期待値：Q(θ,θ
t
)を計算する．その後 M(Maximization：

最大化 )ステップで Q(θ,θ
t
)を最大化する．このステップを交互に繰り返すことで最

尤推定もしくは尤度関数の極大点が得られる．  

 

E ステップでは，モデルの対数尤度の期待値を次のように計算する．  

(4-1-14) 

ここで，P(X |O,θ
t
)は潜在変数の事後分布である．P(O,X |θ)は潜在変数と観測変数の

同時確率分布であり，  

(4-1-15) 

と表される．ここで時刻 t で状態 s j にいる確率を L(st j)，時刻 t-1 で状態 s i，時刻 t

で状態 s j にいる同時確率を H(s t -1, i,s t j)とし，式 (4-1-15)を式 (4-1-14)に代入すると次

式を得る．  

(4-1-16) 

M ステップでは，この式 (4-1-16)を最大化するような各パラメータを求める．π

および A に関しては式 (4-1-10)および式 (4-1-12)に示すように，それぞれの和が 1

になるという制約があるため，ラグランジュ未定乗数法を用いて，次式のように

求められる．  

(4-1-17) 

(4-1-18) 
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一方，本研究では出力確率関数にガウス分布を採用したので， p(o t |B)= N(x |μ,Σ)

となる．これを式 (4-1-16)に代入すると，パラメータ μ と Σ に関しそれぞれ独立に

最大化できるので，以下のように求められる．  

(4-1-19) 

(4-1-20) 

結局尤度関数の期待値を最大化する問題は L(st j)と H(s t-1, i,st j)を効率的に求める

問題に帰着する．その方法として，よく知られたものに Baum-Welch アルゴリズ

ムまたはフォワード -バックワードアルゴリズムと呼ばれるものがある．L(s t j)及び

H(st -1, i,st j)はその定義とベイズの定理，および確率の乗法定理より，  
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と表される．ここで前向き確率 α j t と後ろ向き確率 β j t を導入する．αj t は，時系列

{o1,o2,…oT}のある時刻 t までの{o1,o2,… ,o t}を観測したときの，状態 s j に存在する

確率であり，β j t はある時刻 t から T までの時系列{o t,o t+1,…oT}が観測されたとき

に，時刻 t で状態 s j に存在する確率であって，それぞれ次のように定義する．  

(4-1-23) 

(4-1-24) 

(4-1-25) 

式 (4-1-23)~(4-1-25) を ， 式 (4-1-21) お よ び 式 (4-1-22) に 代 入 す る と ， L(s t j) 及 び

H(st -1, i,st j)は  

(4-1-26) 

(4-1-27) 

と表される．式 (4-1-22)および式 (4-1-23)に対し条件付き独立性と確率の加法・乗

法定理を使うと，α j t および β j t はそれぞれ，  

(4-1-28) 

(4-1-29)  

という再帰式の形で表される．  

 以上説明してきたEMアルゴリズムを用いたHMMの学習を行う過程をまとめる
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と以下のようになる．  

1. パラメータθの初期値を設定する  

2. 前向き確率 α j tと後ろ向き確率 β j tに関する再帰を実行し（式 4-1-28，式

4-1-29），その結果からL(s t j)及びH(s t-1, i,st j)を求める（式4-1-26，式4-1-27）  

3. 新たに求めたL(s t j)及びH(st -1, i,st j)から，パラメータを更新する（式4-1-17

～式4-1-20）  

4. 上記をある収束条件が満たされるまで繰り返す．  

このように本節ではHMMの基礎とそのパラメータを学習によって求める方法

について説明した．次章ではそれらの手法を使って本研究テーマへの具体的な適

用方法について述べる．  

4.2 HMM によるモデル化と判別方法 

本節では走行中のタイヤ振動波形の特徴を，4-1 節で述べた HMM でモデル化す

る手法の説明をする．本研究で取り扱う問題は、タイヤ 1 回転分の波形データが

入力されたとき、路面状態を 1 回推定する判別問題である．本研究では判別方法

の異なる 2 つの手法を提案する．  

＜提案手法 1 の計算フロー＞  

1. タイヤ振動波形入力  

2. ディジタルフィルタ，または LPC ケプストラムを用いて波形の特徴を定

量化する  

3. 学習データから予めパラメータを求めておいた各路面状態に対応するモ

デルの尤度をそれぞれ算出する   

4. 最も尤度が高いモデルに対応する路面状態に判別する  

提案手法 1 では，まず 3 章で述べた手法を用いて，タイヤ振動波形の特徴を定量

化する．3 ステップ目で予め路面状態毎に構成していたモデルに対する尤度を算

出する．詳細には，ドライアスファルト，ウェットアスファルト，圧雪，凍結お

よび無情報状態を表す Sil（ silent）に対応する 5 つの HMM のパラメータ集

合 :θ=[π,μ,Σ,{ax(i )x(j )}]を，4.1 節で述べた手法を用いて，学習用データから求める．

実際の波形には路面状態変化に伴う特徴がほとんどない接地面外の波形も含まれ
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ているので，その波形もモデル化するために無情報状態を表す Sil の HMM も含

めた．  

図  27 に正解ラベル付けの例を示す．Road はドライアスファルト，ウェットア

スファルト，圧雪，凍結のいずれかに対応する．タイヤ振動は上述のように，路

面を踏みこんで，接地状態が続き，蹴り出すという動作の順序は不変である．そ

こで，本研究では路面に接地／非接地したタイヤの振動を図  28 に示すような

left-to-right モデルで表す．HMM を構成する上で，状態数をいくつにすればよい

かが問題となるが，これはデータに基づいて決定する以外にない．状態数が少な

すぎれば，データの構造を適切に表現できなくなり精度は下がる．一方，多すぎ

ればモデルパラメータ数の増大に伴う計算コストの増大を招くばかりでなく，過

学習につながって精度を下げる要因ともなる  [26]．タイヤ振動は第 3 章で説明し

たように少なくとも，路面踏み込み，接地，路面蹴り出しの 3 つの接地状態に分

けられると考えられる．また水膜がある場合には踏み込み前に特徴が表れ，滑り

やすい路面では蹴り出しの後に特徴が現れることが分かっているので，本研究で

は開始，終了状態を含めて 5，6，7 状態の HMM でモデル化することとした．HMM

の学習は 4.1.3 で説明した Baum-Welch アルゴリズムで行った．なお，GMM の混

合数は 1，2，または 3 とした．  

また接地面近傍の波形をモデル化した Road が，無情報状態のモデルである Sil

に挟まれた構造を考える．この構造を，図  29 に示すような HMM のネットワー

クとして構成する．つまり Sil の HMM と Road の HMM をつなぎ合わせて，一つ

のモデルとする．ただし，Sil は 0 回以上繰り返すものとし，つまり高速走行時に

想定される無情報区間が全く無い場合にも，低速走行時や停止時に想定される無

情報区間が長く続く場合にも対応できるようにした．走行中のリアルタイム判別

の場合には，連続的にタイヤ振動データが入力されるので，実際には図  29 の

HMM のネットワークにおいて、右側の Sil の最終状態から左側の Sil の開始状態

へ戻る遷移を考える必要がある．本検討では 1 回転ごとに切り出した波形を予め

用意したため，この遷移を持たない HMM のネットワークを用いた．上記のよう

に路面状態ごとに構築したモデルについて，  Viterbi アルゴリズム  [37]によって

尤度の近似値  
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を算出し，4 ステップ目でそれらの尤度を比較して，最も高い尤度を示すモデル

に対応する路面状態であると判別する．  

＜提案手法 2 の計算フロー＞  

1. タイヤ振動波形入力  

2. ディジタルフィルタ，または LPC ケプストラムを用いて波形の特徴を定

量化する  

3. 学習データから予めパラメータを求めておいた各路面状態に対応するモ

デル，およびそれぞれの路面状態以外の 3 つの路面状態を統合したモデ

ルの尤度をそれぞれ算出する   

4. ある一つの路面状態に対応するモデルと，それ以外の 3 つの路面状態を

統合したモデルの尤度を比較する．これを 4 種の路面状態全てについて

行い，得られた結果から路面状態を判別する  

提案手法 1 と同様に，まず 3 章で述べた手法を用いて，タイヤ振動波形の特徴を

定量化する．3 ステップ目で各路面状態に対応するモデル，およびそれぞれの路

面状態以外の 3 つの路面状態を統合したモデル対する尤度を算出する．詳細には，

ドライアスファルト，ウェットアスファルト，圧雪，凍結，および無情報状態を

表す Sil（ silent）に対応する HMM に加えて，ドライアスファルト以外の 3 つの

路面状態をまとめたモデル，ウェットアスファルト以外の 3 つの路面状態をまと

めたモデル，圧雪以外の 3 つの路面状態をまとめたモデル，凍結以外の 3 つの路

面 状 態 を ま と め た モ デ ル の 合 計 9 つ の HMM に つ い て ， パ ラ メ ー タ 集

合 :θ=[π,μ,Σ,{ax(i )x(j )}]を，4.1 節で述べた手法を用いて，学習用データから求める．

提案手法 1 と同様に図  29 に示すような HMM のネットワークを構成する．つま

り Sil の HMM と Road の HMM をつなぎ合わせて，一つのモデルとする．ここで

Road はドライアスファルト，ウェットアスファルト，圧雪，凍結，およびドライ

アスファルト以外，ウェットアスファルト以外，圧雪以外，凍結以外の HMM の

いずれかに対応する．4 ステップ目でそれぞれのモデルの尤度の近似値を Viterbi

アルゴリズムによって算出し，以下に示すような比較を行い，路面状態の判別を
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行う．   

‧     と判別DRY
^^

 notDRYDRY MOPMOP  

‧     と判別WET
^^

 notWETWET MOPMOP  

‧     と判別SNOW
^^

 notSNOWSNOW MOPMOP  

‧     と判別ICE
^^

 notICEICE MOPMOP  

ただし，P
^

(O|MDRY)，P
^

(O|MWET)，P
^

(O|MSNOW)，P
^

(O|MICE)はそれぞれドライアスフ

ァルト，ウェットアスファルト，圧雪，凍結に対応する HMM の尤度の近似値，P
^

(O|MnotDRY)，P
^

(O|MnotWET)，P
^

(O|MnotSNOW)，P
^

(O|MnotICE)はそれぞれドライアスファ

ルト以外，ウェットアスファルト以外，圧雪以外，凍結以外に対応する HMM の

尤度の近似値である．複数の路面状態に判別された場合は，当該路面に対応する

HMM の尤度の近似値P
^

(O|MROAD)を比較し，最も高い値に対応する路面状態に判

別する．または全ての路面状態に対応する HMM の尤度が当該路面状態以外の

HMM より値が小さい場合には，P
^

(O|MDRY)，P
^

(O|MWET)，P
^

(O|MSNOW)，P
^

(O|MICE)

を比較して最も尤度が高い路面状態に判別するようにした．  

 

図  27 正解ラベル付けの例  
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図  28 6 状態 left-to-right HMM の例  

 

図  29  HMM のネットワーク  

4.3  実験 

4.3.1 実験方法 

本研究の目的は，第 2 章で述べたように，タイヤ振動波形変化から潜在的に危

険な路面状態を判別可能で，且つタイヤサイズ変更に対するロバスト性が高いシ

ステムを構築することである．この目的に照らし，以下の 2 点を前提条件として

実験を行った．  

1. 路面状態はドライアスファルト，ウェットアスファルト，圧雪，凍結の 4

種に判別する  

2. トレッドパターン（溝のデザイン）が同一でサイズが異なる 4 種のタイヤを

用意し，その中から学習用データとテスト用データを選択する  

本研究に用いたデータの取得条件を表  3 及び表  4 に示す．タイヤはすべて（株）

ブリヂストン製スタッドレスタイヤ BLIZZAK Revo2 を用いた．試験車の運転は

すべて筆者が行い，試験補助者 1 名が助手席に同乗した．ドライアスファルト及

びウェットアスファルトのデータは（株）ブリヂストンプルービンググラウンド

で取得した．ドライアスファルトは公道で一般的に用いられる平滑な舗装が均一

に続く路面であり，ウェットアスファルトは水膜の厚さが約 1mm になるよう管理

された平滑な舗装が均一に続く路面である．圧雪及び凍結のデータは（株）ブリ

state2 state5state3 state4

Sil Road Sil
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ヂストン北海道プルービンググラウンドで取得した．圧雪は人工的に雪を踏み固

めた路面である．気温や降雪の有無など天候に影響を受け，タイヤ種毎に若干の

差異はあるが，テストコース内で管理されたほぼ均一な状態である．凍結は厚さ

約 10mm の氷盤である．気温など天候に影響を受け，タイヤ種毎に若干の差異は

あるが，テストコース内で管理されたほぼ均一な状態である．計測輪は左前輪と

し，タイヤ回転方向を計測方向として，加速度センサをタイヤ内面の幅方向中心

位置に取り付け，センサからの出力を A-D コンバータを介しサンプリングレート

10kHz で車内に設置した PC に収録した．なお，タイヤから車内への配線は，静

止体から回転体に対して電気信号を伝達することのできるスリップリングを介し，

有線方式で行った．タイヤ振動は各条件において連続的に収録されるが，本研究

では路面状態に対応する情報が含まれる接地面近傍の波形を予め切り出して用意

した．各条件における切り出した接地面近傍の波形の数を表  5 に示す．各路面条

件でデータ数が異なるのは，コース距離の制約によるものである．  

 

Index Tire size The model of a car 

Tire A 165/70R14 TOYOTA Vitz 

Tire B 195/65R15 TOYOTA MARKⅡ  

Tire C 195/60R15 TOYOTA CAROLLA FIELDER 

Tire D 185/70R14 TOYOTA CAROLLA FIELDER 

表  3 タイヤサイズと試験車両  

Road condition Velocity 

Dry asphalt 30kph～90kph every 10kph 

Wet asphalt 30kph～90kph every 10kph 

Compacted snow 30kph～80kph every 10kph 

Ice 30kph and 40kph 

表  4 路面状態とデータ取得速度   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  204 217 221 212 182 152 175 

wet  66 72 69 67 61 67 50 

snow  180 221 234 222 188 165 -  

ice  73 71 -  -  -  -  -  

(a) タイヤ A 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  215  213  209  209  199  188  162  

wet  75  72  69  75  68  67  74  

snow  154  253  242  220  194  207  -  

ice  62  60  -  -  -  -  -  

(b) タイヤ B 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  200  211  209  200  198  177  137  

wet  71  72  69  75  68  67  62  

snow  158  250  252  175  166  122  -  

ice  66  66  -  -  -  -  -  

(c) タイヤ C 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  183  219  202  200  195  188  162  

wet  75  72  69  67  68  67  69  

snow  121  183  128  193  364  277  -  

ice  66  66  -  -  -  -  -  

(d) タイヤ D 

表  5 各条件のデータ数   
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4.3.2 HMM による状態推定  

構成した HMM がタイヤ接地状態を反映した振動波形の特徴をどのようにモデ

ル化しているかを確認するため，状態系列を調べた．GMM の混合数は 1 とした．

図  30 はタイヤ A がドライアスファルトを 60kph で走行した時のタイヤ 1 回転分

の波形を代表例として，Viterbi アルゴリズムで推定した状態系列を波形上に示し

たものである．図中の状態番号はすべてドライアスファルトに対応する HMM の

状態を示すものである．モデルは 4.2 節で述べたように，Sil と Road の HMM を

組み合わせたネットワークを構成したものとし，モデルのパラメータはタイヤ B，

C，D の全てのデータを用いて，Baum-Welch アルゴリズムによって推定した．な

お，本検討では路面状態に関する情報が含まれる接地面近傍波形のモデルの妥当

性が重要であるため，図  30 に示したドライアスファルトに対応する HMM の各

開始状態の前と終了状態の後にある Sil の状態系列については省略した．   

図  30 (a)の 5 状態モデルでは，接地面付近 (state3 に対応 )とそれ以外に状態を分

けているのに対し，図  30 (b)の 6 状態モデルでは，蹴り出し後の波形に 1 つの状

態を割り当てており (state4 に対応 )，第 3 章で述べた路面蹴り出し後のトレッドゴ

ムブロック固有振動の特徴を反映していると考えられる．さらに図  30 (c)の 7 状

態のモデルでは，踏み込み位置付近で状態が分かれており (state3 に対応 )，状態数

が増えるのに伴い，より詳細にタイヤ振動の構造を捉えられるようになっている．

従来法  [16] [17] [18]では波形の特徴が異なる領域を経験的に決定していたが，本

検討によりその経験的知識がデータの構造からも示された．   
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(a) 状態数 5 

 

(b) 状態数 6 

 

(c) 状態数 7 

図  30 Viterbi アルゴリズムで推定した状態系列 
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4.3.3 HMM に基づく判別手法の精度 

表 3 に示すタイヤ 4 種の内 3 種のタイヤの全データを学習用，残りの 1 種の

タイヤの全データをテスト用とし，GMM の混合数 1 のモデルについて認識テス

トを行った．学習用データには表  5 に示す全ての速度域が含まれるため，モデル

パラメータは系列長が異なる全ての速度域のデータの平均となる．図  31 図  32 

は HMM の状態数を開始，終了状態を含めて 5，6，7 状態とした時それぞれにつ

いての正答率を，テスト用に使用したタイヤごとに表したものである．ここで言

う正答率とは，タイヤが 1 回転するごとに出力される接地面近傍の波形から，上

記の方法で路面状態を判別し，それを一つのデータ点として判別された結果と正

解とを比較し，正答数をデータ総数で除したものである．  

図  31 (a)に示すように，特徴量を LPC ケプストラム係数とした時の提案手法 1

の正答率は，状態数 6 のモデルでは 84.6%～92.6%であり，状態数 7 のモデルでは

87.2%~92.0%であった．同様に提案手法 2 の正答率は図  32 (a)に示すように状態

数 6 のモデルでは 84.5%～92.6%であり，状態数 7 のモデルでは 87.8%~92.4%であ

った．一方特徴量をバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均とした時の提案

手法 1 の正答率は，図  31 (b)に示すように，状態数 6 のモデルでは 83.4%～93.7%

であり，状態数 7 のモデルでは 80.5%～90.7%であった．また提案手法 2 の正答率

は図  32 (b)に示すように状態数 6 のモデルでは 83.4%～93.7%であり，状態数 7

のモデルでは 80.5%～90.7%であった．特徴量の比較では，ほとんどの条件で LPC

ケプストラム係数を採用したモデルのほうが正答率が高かった．一方，本研究で

提案した判別手法の違いによる正答率の大きな差は見られなかった．また HMM

の状態数の比較では，多数の条件において 5 状態のモデルよりも 6 または 7 状態

のモデルのほうが高精度であった．  

より詳細に試験結果を分析するため，走行条件毎の正答率を調べた．表  6 は特徴

量を LPC ケプストラム係数とした時の HMM 状態数 7 のモデルにおける，提案手

法 1 の正答率を速度・路面状態毎に示したものである．TireA と TireC は全体的に

高い正答率を示しているが，TireB および TireD の低速域の圧雪は正答率が低い．

この傾向は表  7 に示す提案手法 2 の場合でも同様である．一方，表  8 は特徴量を

バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均とした時の HMM 状態数 7 のモデル

における，提案手法 1 の正答率を速度・路面状態毎に示したものである．TireD
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における圧雪の 40km/h，50km/h は特徴量を LPC ケプストラム係数とした時に比

べて正答率が大きく上昇しているが，逆に TireA における圧雪の 30km/h や TireB

における 40～60km/h のウェットアスファルト，TireC における 50～70km/h のウ

ェットアスファルトや 30km/h の圧雪は精度が低下している．この傾向は表  9 に

示す提案手法 2 の場合でも同様である．   
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(a) 特徴量：LPC ケプストラム  

 

(b) 特徴量：バンドパスフィルタ   

図  31 提案手法 1 の認識テスト結果  

Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 91.2% 85.9% 89.7% 88.2%

N of state 6 92.6% 84.6% 90.1% 88.3%

N of state 7 91.8% 87.9% 92.0% 87.2%
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(a) 特徴量：LPC ケプストラム  

 

(b) 特徴量：バンドパスフィルタ  

図  32 提案手法 2 の認識テスト結果   

Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 91.4% 85.8% 89.7% 88.6%

N of state 6 92.6% 84.5% 90.0% 88.9%

N of state 7 92.1% 87.9% 92.4% 87.8%
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  75.0% 89.9% 98.6% 99.5% 99.5% 98.7% 97.7% 

wet  100.0% 95.8% 97.1% 97.0% 93.4% 83.6% 96.0% 

snow  77.2% 83.3% 91.5% 95.5% 93.1% 89.1% -  

ice  98.6% 83.1% -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.2% 100.0% 99.5% 99.0% 99.0% 99.5% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 92.8% 98.7% 95.6% 94.0% 97.3% 

snow  7.8% 48.2% 90.1% 99.1% 100.0% 89.4% -  

ice  48.4% 68.9% -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  81.0% 94.3% 96.2% 99.5% 98.0% 99.4% 99.3% 

wet  100.0% 95.8% 82.6% 85.3% 73.5% 76.1% 82.3% 

snow  81.0% 84.0% 89.3% 98.9% 97.6% 97.5% -  

ice  97.0% 98.5% -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  65.6% 92.7% 98.5% 99.5% 99.5% 98.4% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 88.4% 

snow  67.8% 67.8% 64.1% 88.1% 83.2% 68.6% -  

ice  100.0% 100.0% -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  6 速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数，判別手法：1，HMM 状態数：7 
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  77.9% 90.3% 99.5% 99.5% 99.5% 98.7% 97.1% 

wet  100.0% 95.8% 97.1% 97.0% 91.8% 83.6% 96.0% 

snow  77.2% 83.3% 92.3% 95.5% 93.6% 89.1% -  

ice  98.6% 83.1% -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.2% 100.0% 99.0% 99.0% 99.0% 99.5% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 92.8% 98.7% 94.1% 92.5% 97.3% 

snow  7.8% 48.6% 90.5% 99.1% 100.0% 89.4% -  

ice  50.0% 68.9% -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  84.0% 94.3% 96.7% 99.5% 98.0% 99.4% 99.3% 

wet  100.0% 95.8% 78.3% 82.7% 73.5% 73.1% 82.3% 

snow  82.9% 86.4% 90.1% 98.9% 97.6% 97.5% -  

ice  98.5% 98.5% -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  69.9% 92.7% 98.5% 99.5% 100.0% 98.4% 98.8% 

wet  100.0% 98.6% 98.6% 100.0% 100.0% 98.5% 88.4% 

snow  70.2% 67.8% 68.8% 88.1% 84.1% 69.0% -  

ice  100.0% 100.0% -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  7 速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数，判別手法：2，HMM 状態数：7 
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 97.7% 100.0% 100.0% 100.0% 86.9% 

wet  98.5% 98.6% 68.1% 77.6% 80.3% 85.1% 100.0% 

snow  39.4% 87.3% 96.2% 99.1% 84.0% 84.8% -  

ice  100.0% 97.2% -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 78.0% 72.2% 81.9% 89.4% 76.5% 

wet  81.3% 26.4% 4.3% 21.3% 94.1% 100.0% 97.3% 

snow  55.2% 58.9% 92.1% 100.0% 100.0% 95.0% -  

ice  100.0% 30.0% -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 98.6% 4.3% 30.7% 61.8% 95.5% 96.8% 

snow  21.5% 95.6% 100.0% 100.0% 97.6% 95.1% -  

ice  100.0% 53.0% -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 99.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  84.0% 100.0% 84.1% 89.6% 97.1% 97.0% 92.8% 

snow  15.0% 92.3% 95.3% 99.5% 88.5% 59.9% -  

ice  98.5% 100.0% -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  8 速度・路面状態毎の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ，判別手法：1，HMM 状態数：7 
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 94.1% 100.0% 100.0% 100.0% 86.3% 

wet  95.5% 97.2% 95.7% 98.5% 95.1% 91.0% 100.0% 

snow  38.3% 83.7% 94.4% 99.1% 91.0% 92.7% -  

ice  100.0% 95.8% -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 78.5% 72.2% 81.9% 89.9% 72.2% 

wet  81.3% 26.4% 4.3% 22.7% 94.1% 100.0% 98.6% 

snow  56.5% 63.6% 95.0% 100.0% 100.0% 96.5% -  

ice  100.0% 30.0% -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 4.3% 32.0% 61.8% 95.5% 96.8% 

snow  21.5% 96.0% 100.0% 100.0% 97.6% 95.9% -  

ice  100.0% 51.5% -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 98.5% 100.0% 98.4% 93.8% 

wet  66.7% 100.0% 97.1% 98.5% 100.0% 100.0% 98.6% 

snow  14.2% 95.1% 87.5% 96.9% 93.1% 71.8% -  

ice  98.5% 100.0% -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  9 速度・路面状態毎の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ，判別手法：2，HMM 状態数：7  
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4.3.4 サイズロバスト性の検証 

次に 1 種のタイヤのデータで学習したモデルが，他のタイヤ種のデータの判別

にも適用できるかを調べた．同様に GMM の混合数 1 とした．学習用データとテ

スト用データを以下のように設定した．表  1 に示すタイヤ 4 種の内 1 種を選び，

路面状態ごとに，すべての速度域が含まれるように，総データ数の 3 分の 2 を抜

粋する．これをまとめて学習用データとする．学習用データには表  5 に示す全て

の速度域が含まれるため，モデルパラメータは系列長が異なる全ての速度域のデ

ータの平均となる．上記の学習用データに採用されなかった残りの 3 分の 1 のデ

ータと，他のタイヤ 3 種のすべてのデータをテスト用とする．これを 4 度繰り返

して，すべてのタイヤ種が学習データとなるように認識テストを行った．図  33

～図  36 はそれぞれ，  

図  33:タイヤ A のデータを学習用に使用したとき  

図  34:タイヤ B のデータを学習用に使用したとき  

図  35:タイヤ C のデータを学習用に使用したとき  

図  36:タイヤ D のデータを学習用に使用したとき  

の正答率を示したものであり， (a)は特徴量に LPC ケプストラム係数を用いた時，

(b)は特徴量にバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値を用いた時の正答

率である．判別方法は 4.2 節で説明した提案手法 1 を用いた．  

図  33(a)に示すように TireA のデータを学習用に使用したとき，状態数 7 のモ

デルでは正答率 89％以上であり，1 つのタイヤサイズのデータのみで他サイズの

タイヤでも高精度に路面状態の判別ができる可能性が示された．しかし，図  33

～図  36 の (a)に示すように，Tire B のデータで学習した時の正答率，及び他のタ

イヤのデータで学習した時の Tire B の正答率が他の条件よりも若干低くなってお

り，このことは Tire B の振動波形の特徴が他のタイヤとは異なっている可能性を

示唆している．上述の傾向は図  33～図  36 の (b)に示す特徴量をバンドパスフィル

タ透過波のパワー値の平均とした場合も同様である．特徴量の比較では，多数の

条件で LPC ケプストラム係数を採用したモデルのほうが高精度だった．また

HMM の状態数の比較では，多数の条件において 5 状態のモデルよりも 6 または 7

状態のモデルのほうが高精度であった．  
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より詳細に試験結果を分析するため，特徴量を LPC ケプストラム係数とした時

の走行条件毎の正答率を調べた．例えば，TireA で学習した時の TireB の正答率は

図  33(a)で示したように 89％であり，表  10 (b)で示したように多数の条件で 80％

以上の高精度で判別できている一方，30km/h の圧雪や 30km/h，40km/h の凍結な

ど一部正答率が低い条件があった．同様に圧雪と凍結の低速域で正答率が 50％未

満の条件は他のタイヤで学習した場合でも見られ，モデルの適応性に速度依存性

や路面状態に対する依存性があることが示唆された．   
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(a) 特徴量：LPC ケプストラム係数  

 

(b) 特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  

図  33 タイヤ A のデータを学習用に使用したときの精度   

Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 96.7% 83.7% 89.8% 95.1%

N of state 6 96.5% 85.3% 91.3% 95.1%

N of state 7 95.7% 89.0% 91.6% 92.7%
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N of state 5 84.2% 70.5% 73.2% 77.2%

N of state 6 96.7% 81.3% 87.5% 86.5%

N of state 7 91.5% 75.0% 87.6% 92.8%
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(a) 特徴量：LPC ケプストラム係数  

 

(b) 特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  

図  34 タイヤ B のデータを学習用に使用したときの精度   

Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 82.4% 96.5% 78.6% 70.7%

N of state 6 88.1% 97.3% 87.6% 77.2%

N of state 7 85.4% 97.2% 80.0% 75.9%
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Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 67.6% 90.3% 71.0% 53.1%

N of state 6 74.7% 89.7% 88.1% 65.0%

N of state 7 73.4% 95.5% 73.8% 66.3%
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(a) 特徴量：LPC ケプストラム係数  

 

(b) 特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  

図  35 タイヤ C のデータを学習用に使用したときの精度   

Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 87.1% 80.6% 95.4% 84.3%

N of state 6 88.3% 83.6% 95.0% 84.9%

N of state 7 86.8% 84.9% 95.9% 81.8%
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N of state 5 80.7% 69.7% 80.2% 75.7%

N of state 6 90.4% 79.9% 94.4% 87.6%

N of state 7 90.5% 89.0% 92.6% 92.9%
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(a) 特徴量：LPC ケプストラム係数  

 

(b) 特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  

図  36 タイヤ D のデータを学習用に使用したときの精度   

Tire A Tire B Tire C Tire D

N of state 5 90.7% 77.0% 86.0% 95.6%

N of state 6 90.1% 77.3% 84.9% 95.1%

N of state 7 90.6% 79.7% 89.6% 95.6%
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N of state 5 81.1% 58.4% 70.7% 86.9%
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.0 98.6  98.6  98.6  100.0  95.9  89.7  

wet  93.8  90.9  90.0  95.5  100.0  95.8  95.5  

snow  76.7  94.6  96.2  98.7  98.4  96.4  -  

ice  100.0  100.0  -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.7  100.0  99.5  99.5  97.5  97.3  98.8  

wet  90.5  100.0  98.6  85.8  97.3  77.9  85.1  

snow  27.9  76.3  96.3  99.6  100.0  91.3  -  

ice  0.0  36.7  -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  94.0  97.6  98.1  98.5  98.5  98.9  99.3  

wet  98.6 94.4 68.1 60.0  58.8  53.7  64.5  

snow  95.6  98.8  99.2  98.9  100.0  98.4  -  

ice  65.2  22.7  -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  84.2  94.5  98.5  99.0  98.5  97.9  97.5  

wet  100.0  98.6  97.1  92.5  77.9  76.1  89.9  

snow  83.5  92.4  86.7  96.9  94.2  87.7  -  

ice  75.8  93.9  -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  10 TireA を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム 状態数 7  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  90.2 98.2 100.0 100.00 99.5 99.3 98.9 

wet  96.0 85.1 90.2 86.6 94.2 97.2 100.0 

snow  87.2 83.7 73.5 71.2 69.2 58.8 -  

ice  71. 1.4 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

wet  100.0 100.0 82.6 100.0 91.3 86.4 100.0 

snow  100.0 100.0 100.0 97.3 96.9 78.3 -  

ice  95.2 100.0 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  92.0 98.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

wet  98.5 97.2 81.2 70.7 69.2 61.2 75.8 

snow  50.0 62.4 56.4 78.9 60.8 70.5 -  

ice  47.0 40.9 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  86.9 99.1 100.0 100.0 100.0 98.9 100.0 

wet  100.0 98.6 94.2 100.0 95.6 89.6 97.1 

snow  66.9 54.6 28.1 53.9 48.6 33.2 -  

ice  100.0 10.6 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  11 TireB を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム 状態数 7  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  77.9  94.0  99.1  99.5  97.3  95.4  87.4  

wet  92.0  83.6  82.0  100.0  100.0  97.2  100.0  

snow  61.1  89.1  80.3  92.3  78.7  76.4  -  

ice  94.5  21.1  -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  88.8  99.1  99.5  100.0  100.0  100.0  100.0  

wet  100.0  100.0  98.6  100.0  98.5  97.0  96.0  

snow  13.6  48.2  92.2  93.2  95.9  63.8  -  

ice  54.8  11.7  -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  96.7  100.0  100.0  100.0  100.0  100.0  100.0  

wet  100.0  100.0  87.0  96.0  95.7  72.7  90.5  

snow  88.5  100.0  94.1  98.3  87.3  80.5  -  

ice  100.0  100.0  -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  53.0  93.2  99.5  99.0  98.0  94.2  96.3  

wet  100.0  100.0  100.0  100.0  100.0  97.0  91.3  

snow  42.1  76.0  54.7  86.0  75.3  59.9  -  

ice  98.5  15.2  -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  12 TireC を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム 状態数 7  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  92.7 99.5 100.0 99.1 98.9 98.7 91.4 

wet  94.0 86.6 95.1 97.0 98.6 98.6 98.5 

snow  18.3 87.8 97.0 99.6 100.0 98.2 -  

ice  91.8 29.6 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 100.0 97.6 97.6 90.5 92.6 97.5 

wet  100.0 100.0 95.7 85.3 75.0 55.2 85.1 

snow  1.3 17.0 65.2 98.2 99.5 90.8 -  

ice  32.3 36.7 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  98.0 99.1 97.6 98.0 96.5 97.2 98.5 

wet  100.0 95.8 73.9 89.3 61.8 59.7 85.5 

snow  48.7 78.0 94.4 98.9 100.0 100.0 -  

ice  86.4 39.4 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  95.1 100.0 97.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

wet  100.0 100.0 95.7 100.0 87.0 81.8 100.0 

snow  35.0 96.7 100.0 100.0 100.0 93.5 -  

ice  100.0 100.0 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  13 TireD を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム 状態数 7 
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4.3.5 出力確率関数として用いた GMM の混合数の影響 

前節までは，HMM の出力確率に用いた GMM の混合数を 1 としてモデルを構

築し認識テストを行ってきたが，本節では混合数を変化させ，その影響を調べた

結果を示す．表  3 に示すタイヤ 4 種の内 3 種のタイヤの全データを学習用，残り

の 1 種のタイヤの全データをテスト用とし，認識テストを行った．図  37 は HMM

の状態数を 7，特徴量を LPC ケプストラム係数とし，判別方法を 4.2 節で説明し

た手法 1 とした時の正答率を，テスト用に使用したタイヤごとに示したものであ

る．図  37 が示す通り，Tire B を除く 3 種のタイヤでは GMM の混合数増大ととも

に，精度も上昇している．より詳細に試験結果を分析するため，走行条件毎の正

答率を調べた．表  14 は HMM の状態数を 7，特徴量を LPC ケプストラム係数，

GMM の混合数を 3 とした時の速度・路面状態毎の精度である．表  6 に示した GMM

の混合数 1 の場合と比較して，Tire A の低速域でのドライアスファルトや Tire D

の低速域の圧雪の精度は向上しているが，Tire B の凍結の精度は大きく低下して

いる．  

 

図  37  GMM の混合数の影響  

  

Tire A Tire B Tire C Tire D

GMM mixture:1 91.8% 87.9% 92.0% 87.2%

GMM mixture:2 92.3% 86.1% 92.0% 91.3%

GMM mixture:3 93.1% 87.7% 96.9% 92.6%
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  95.6 98.6 100.0 99.1 97.8 98.0 78.9 

wet  98.0 86.6 90.2 95.5 97.1 95.8 100.0 

snow  67.2 87.8 97.9 99.6 95.7 86.1 -  

ice  98.6 81.7 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.7 100.0 99.0 98.1 95.5 93.6 95.1 

wet  100.0 100.0 100.0 98.7 94.1 86.6 100.0 

snow  26.0 60.1 94.2 99.6 100.0 95.7 -  

ice  0.0 18.3 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  98.0 99.1 99.0 100.0 97.9 100.0 97.8 

wet  100.0 100.0 94.2 85.3 82.4 85.1 100.0 

snow  89.9 96.0 97.6 99.4 99.4 98.3 -  

ice  92.4 97.0 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  96.7 99.5 100.0 100.0 100.0 97.9 98.8 

wet  100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 98.5 100.0 

snow  85.1 78.7 75.0 95.3 87.1 72.2 -  

ice  98.5 98.5 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  14  GMM の混合数を 3 とした時の速度・路面状態毎の精度  
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次に 1 種のタイヤのデータで学習したモデルが，他のタイヤ種のデータの判別

にも適用できるかを調べた．GMM の混合数は同様に 1，2，3 のいずれかとした．

学習用データとテスト用データを以下のように設定した．表  3 に示すタイヤ 4 種

の内 1 種を選び，路面状態ごとに，すべての速度域が含まれるように，総データ

数の 3 分の 2 を抜粋する．これをまとめて学習用データとする．学習用データに

は表  5 に示す全ての速度域が含まれるため，モデルパラメータは系列長が異なる

全ての速度域のデータの平均となる．上記の学習用データに採用されなかった残

りの 3 分の 1 のデータと，他のタイヤ 3 種のすべてのデータをテスト用とする．

これを 4 度繰り返して，すべてのタイヤ種が学習データとなるように認識テスト

を行った．図  38～図  41 はそれぞれ，  

図  38:タイヤ A のデータを学習用に使用したとき  

図  39:タイヤ B のデータを学習用に使用したとき  

図  40:タイヤ C のデータを学習用に使用したとき  

図  41:タイヤ D のデータを学習用に使用したとき  

の正答率を示したものであり，特徴量に LPC ケプストラム係数を用いた．判別方

法は 4.2 節で説明した提案手法 1 を用いた．ほとんどの条件で，GMM の混合数を

2 または 3 に増加させることによって精度が向上したが，Tire A で学習した時の

Tire B の精度と，Tire D で学習した時の Tire B の精度は大きく低下した．  

 より詳細に試験結果を分析するために，走行条件毎の正答率を調べた．表  15

表  16，表  17，表  18 は，HMM の状態数を 7，特徴量を LPC ケプストラム係数，

GMM の混合数を 3 とした時の速度・路面状態毎の精度である．4.3.4 節で述べた

ように，GMM の混合数を 1 とした時，一部の条件で正答率が低く，モデルの適

応性に速度依存性や路面状態に対する依存性があることが示唆された．混合数を

増やすことにより，モデルの表現力を高め，そのような依存性を排除することを

目指したが，結果としては精度の低い条件を改善することはできなかった．例え

ば表  10 と表  15 比較すると，Tire B の低速での凍結や Tire C の凍結は，むしろ精

度が低下している．同様に表  11 と表  16，表  12 と表  17，表  13 と表  18 の比較

でも，精度向上を狙った凍結路面の精度が低下していることがわかる．これは

GMM の混合数を増やしたことでモデルパラメータ数が増大したために，過学習

を引き起こしたと考えられる．特に表  5 に示すように，凍結路のデータ数は他に

比べて少ないので，過学習に陥りやすかったと考えられる．   
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図  38 TireA のデータを学習用に使用したときの精度  

 

図  39 TireB のデータを学習用に使用したときの精度  
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図  40  TireC のデータを学習用に使用したときの精度  

 

図  41  TireD のデータを学習用に使用したときの精度  
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GMM mixture:1 86.8% 84.9% 95.9% 81.8%
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 98.6 100.0 95.7 98.3 98.0 93.1 

wet  93.8 81.8 85.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

snow  90.0 97.3 97.4 98.7 100.0 100.0 -  

ice  100.0 100.0 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  98.6 100.0 100.0 98.1 97.5 89.9 91.4 

wet  86.6 85.3 97.3 87.0 98.6 100.0 94.6 

snow  7.8 62.9 93.0 99.6 100.0 88.4 -  

ice  0.0 3.3 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 100.0 98.1 98.5 96.5 96.6 97.0 

wet  100.0 93.1 55.1 68.0 63.2 58.2 87.1 

snow  93.7 99.6 99.6 100.0 100.0 100.0 -  

ice  50.0 28.7 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  98.4 99.1 100.0 99.5 97.4 97.3 98.8 

wet  100.0 98.6 84.1 100.0 83.8 83.6 97.1 

snow  85.1 95.1 93.8 99.5 97.5 90.6 -  

ice  33.3 66.7 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  15 TireA のデータを学習用に使用した時の速度・路面状態毎の精度  

GMM の混合数：3 
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  97.6 98.6 100.0 98.1 98.9 100.0 98.3 

wet  96.0 83.6 85.3 77.6 75.4 93.1 92.4 

snow  98.3 96.8 94.4 91.4 88.8 66.7 -  

ice  0.0 0.0 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

wet  68.2 95.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

snow  100.0 97.6 100.0 98.6 100.0 88.4 -  

ice  100.0 100.0 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 99.5 99.5 100.0 100.0 100.0 100.0 

wet  90.1 93.1 84.1 78.7 72.1 44.8 72.6 

snow  95.6 92.0 83.3 88.6 74.1 77.1 -  

ice  0.0 0.0 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  95.6 99.5 99.5 99.0 99.0 100.0 100.0 

wet  94.6 97.2 89.9 97.0 83.8 76.1  

snow  89.3 69.4 58.6 78.2 71.2 41.9 -  

ice  0.0 0.0 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  16 TireB のデータを学習用に使用した時の速度・路面状態毎の精度  

GMM の混合数：3  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  95.6 99.1 99.6 98.6 97.3 94.1 66.3 

wet  98.0 83.6 85.3 100.0 100.0 97.2 100.0 

snow  65.6 93.7 95.3 98.7 89.4 80.0 -  

ice  94.5 1.4 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  87.0 100.0 100.0 99.5 100.0 100.0 100.0 

wet  56.7 88.2 100.0 100.0 100.0 97.3 81.1 

snow  65.6 60.9 95.0 95.9 95.9 80.7 -  

ice  0.0 0.0 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 97.7 

wet  100.0 95.8 95.7 100.0 91.3 40.9 100.0 

snow  96.2 100.0 98.8 100.0 96.4 87.8 -  

ice  100.0 100.0 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  90.7 97.7 100.0 97.5 98.5 92.6 76.5 

wet  98.7 97.2 100.0 100.0 98.5 98.5 97.1 

snow  57.0 86.3 78.9 96.4 86.8 67.9 -  

ice  12.1 0.0 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  17 TireC のデータを学習用に使用した時の速度・路面状態毎の精度  

GMM の混合数：3 
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  96.6 100.0 99.6 95.3 97.8 98.7 91.4 

wet  92.0 86.6 85.3 92.5 88.4 98.6 98.5 

snow  19.4 94.1 98.7 100.0 100.0 95.2 -  

ice  56.2 0.0 -  -  -  -  -  

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  99.5 100.0 98.6 90.4 71.9 61.2 81.5 

wet  53.7 57.4 80.0 92.8 98.6 98.7 93.2 

snow  5.2 29.6 72.7 99.6 100.0 93.2 -  

ice  0.0 0.0 -  -  -  -  -  

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 100.0 98.6 91.5 87.9 93.8 99.3 

wet  100.0 98.6 87.0 58.7 47.1 59.7 96.8 

snow  64.6 95.2 100.0 100.0 100.0 100.0 -  

ice  10.6 7.6 -  -  -  -  -  

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0 100.0 97.0 98.5 96.9 98.4 100.0 

wet  100.0 100.0 100.0 100.0 82.6 95.5 100.0 

snow  47.5 98.4 100.0 100.0 99.2 96.7 -  

ice  100.0 100.0 -  -  -  -  -  

(d)  TireD 

表  18 TireD のデータを学習用に使用した時の速度・路面状態毎の精度  

GMM の混合数：3 
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4.4 この章の考察とまとめ 

4.3.3 で示した結果から，本章で詳説した HMM を用いた路面状態判別方法に関

しては，バンドパスフィルタの透過波のパワー値の平均よりも LPC ケプストラム

係数のほうが，路面状態判別のためのタイヤ振動波形の特徴をうまく定量化でき

ていることが示された．また 6 状態または 7 状態のモデルの精度が高く，5 状態

ではモデルの表現力が不足していることが示唆された．一方判別手法として 2 つ

の手法を提案したが，その精度の違いはほとんどなかった．  

先行研究では，2008-2009 年冬季，及び 2009-2010 年冬季の 2 シーズンにわたり

北海道公道において検証試験を行っている．シーズンの平均正答率は 2008-2009

年冬季が 74%であり，2009-2010 年冬季は 82%であった  [16] [17] [18]．先行研究

では路面状態を 6 分類しており，試験コースも一般道であるので，本研究におけ

る実験と同一の条件ではないが，本研究では，4.3.3 で示したように，特徴量を

LPC ケプストラム係数とした時，6 状態モデルでは 84.6%~92.6%，7 状態モデルで

は 87.2%~92.0% の正答率で路面状態を判別できており，車輪速や接地長の情報な

しに先行研究よりも高精度に路面状態を判別できることを示した．しかし精度を

路面状態毎，速度毎に見てみると，多数の条件下では 80％以上の高い正答率で判

別できていたが，一部正答率の低い条件があった．  

4.3.4 ではタイヤサイズ変更に対するロバスト性の評価を行った．TireA のデー

タを学習用に使用したとき，状態数 7 のモデルでは他のタイヤの正答率は 89％以

上であり，1 つのタイヤサイズのデータのみで他サイズのタイヤでも高精度に路

面状態の判別ができる可能性が示された．しかし， Tire B のデータで学習した時

の正答率，及び他のタイヤのデータで学習した時の Tire B の正答率が他の条件よ

りも低くなっており，本章で説明した HMM を用いた手法では完全なタイヤサイ

ズに対するロバスト性付与には至っていない．4.3.5 節ではこの問題に対応するた

めに，出力確率関数に用いた GMM の混合数を増加させてその効果を調べた．し

かし，パラメータ数増大に伴う過学習に陥り，特に精度を向上させる必要があっ

た凍結路の精度が逆に低下する結果となった．凍結路は表  5 に示すようにデータ

数が少ないことが，過学習に陥りやすかった要因と考えられる．  

一般車への装着を考えた場合，速度等の走行条件は周囲の交通条件やドライバ

ーの意志によって決まり，タイヤサイズはドライバーの趣向や車種によって決ま

るので，精度に条件依存性が存在することは好ましくない．上述のような状況は

モデルの適応度が路面状態や速度によって変化していることを示唆しており，正
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答率を高めるためには，速度・タイヤサイズ変化等も含めてデータ構造にあった

モデルを構築することがポイントとなる． HMM は音声認識分野での成功にも見

て取れるように，時系列情報を確率モデルで捉え， 統計的処理で対処できるため，

識別能力に優れており，また認識時のマシン負荷が比較的低く，本研究のような

リアルタイム判別に適していると考えられる．今後可能性のある改良法としては，

状態数の最適化，GMM の混合数の最適化，状態遷移時のスキップの許容などが

考えられるが，これらモデルの設計法は確立されておらず，試行錯誤的に決定せ

ざるを得ない点が HMM を用いるうえでのデメリットといえる．次章ではパラメ

ータが凸 2 次計画問題の大域最適解として得られる線形識別関数である SVM と

時系列を直接扱えるカーネル関数とを組み合わせた手法の説明をして，その有用

性について議論する．   
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第5章 カーネル法を用いたタイヤ振動のモデル化と路

面状態判別方法 

 本章では，まず SVM（Support Vector Machine，サポートベクターマシン）と本

研究で用いた時系列を直接的に扱えるカーネルである GA（Global Alignment，グ

ローバルアライメント）について説明する．その後それらを基にした路面状態判

別手法について説明する． 

5.1 カーネル法 [26] [38] 

カーネル法は近年，主として計算機科学の分野で急速に発展してきたデータ解

析の方法論である．データの非線形性や高次の情報を扱うことを可能にする系統

的な方法であり，カーネル法によって様々な線形データ解析法を非線形化する研

究がなされてきた  [39] [40]．その端緒となったのが SVM を非線形化する研究  

[41]であり，その後様々な理論的研究，応用研究が進められ，SVM はカーネル法

の代表的な方法となっている．カーネル法のもう一つの利点として，音声など時

間伸縮する時系列のような，構造を持つデータに対して直接適用できるという点

がある．そのような特徴が，本研究で扱うタイヤ振動波形に適用できると考え，

時系列を対象としたカーネルである GA カーネルを用いてタイヤ振動波形を解析

し路面状態判別する方法への適用を試みた．  

本節では，まず 5.1.1 で SVM について説明し，それを非線形に拡張する一般的

な方法について述べる．そして，本研究で用いた GA カーネルとその考え方の基

礎となる DTW（Dynamic Time Warping，動的時間伸縮）カーネルについて 5.1.2

において詳説する．  

5.1.1 サポートベクターマシン  [26] [42] [43] 

 SVM（Support Vector Machine，サポートベクターマシン）は．統計的学習理論

の枠組みで提案された教師あり学習を用いる識別手法であり，多くの機械学習技

術の中でも最も認識性能の優れた学習モデルの一つである。学習時に与えられた

訓練データに対してだけでなく，未知の新たなデータに対する認識性能である汎

化性能が高いとされ，画像認識  [44] [45] [46] [47]や文字認識  [48] [49] [50] [51]，

音声認識  [52] [53] [54] [55] [56]，時系列解析  [57] [58] [59] [60] [61]，周波数分析  
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[62] [63] [64] [65]，バイオインフォマティクス  [66] [67] [68] [69] [70]，制御  [71] 

[72] [73]など様々な分野への応用研究が盛んに行われている．SVM が上記のよう

な長所を有する理由として以下の 4 点があげられる．  

‧ モデルパラメータを学習する際，マージン最大化を基準としている  

‧ モデルパラメータが凸二次計画問題の解として求まる  

‧ 解がスパースであるため，計算コストが比較的小さくて済む  

‧ カーネル法によって非線形に拡張可能である  

 

図  42 SVM による 2 値判別  

 モデルパラメータがマージン最大化を基準として凸二次計画問題の解として求

まること，及びその解がスパースであることを，線形モデルを用いた 2 値判別問

題を解く過程を示しながら説明する．線形分離可能な学習データの集合：X とそ

れに対応する教師信号の集合：Y を次のように定義し，これらのデータを 2 つの

クラス χ1 および χ2 に判別する問題を考える．  
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bXwXg T )(
    (5-1-4) 

と定義する．ただし w は重みベクトル，b はスカラ量であるバイアスパラメータ

である．g(X)≧1 のとき f(X)＝1 を出力して χ1 に分類し，g(X)≦1 のとき f(X)＝ -1

を出力して χ2 に分類する．図  42 はこの問題を模式的に 2 次元で表したものであ

る．一般には訓練データを正確にクラス分類できる解は多数存在しうるが，実用

上は汎化性能が最も高くなるような解を求めたい．SVM はマージンという概念を

導入し，それを最大化するようなモデルパラメータを求める手法であり，汎化性

が高いとされている．マージン： r は判別境界 g(X)=0 と最も近いデータ点までの

距離として定義され，以下のように計算できる．  
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したがってマージンを最大化する問題は ||w | |
2 を最小化する問題と等価であり，

SVM は以下のように定式化できる．  
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ここで 1/2 という係数は単に後の計算の単純化のために導入したもので，本質的

な意味はない．一見してわかるように目的関数は凸関数なので，極小値が最小値

になり，大域最適解を求めることができる．この制約付き最小化問題を，ラグラ

ンジュ未定乗数法を用いて双対問題に変換する方法を考える．主問題のラグラン

ジアンは  
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  (5-1-8) 

   (5-1-9) 

という関係を得る．式 (5-1-8)から，識別関数の重みベクトルは以下のように得ら

れる．  

    (5-1-10) 

式 (5-1-9)および (5-1-10)を (5-1-7)に代入すると，式 (4-2-6)の双対問題を得る．  

     

  (5-1-11) 

 

このとき KKT 条件（Karush-Kuhn-Tucker 条件）  [74] [75]を適用すると，以下に

示す 3 つの条件が成り立つ．  
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特に式 (5-1-13)は KKT 相補条件と呼ばれ，全てのデータ点において， λ i=0，また

は y i・g(x i)=1 が成り立つことを示している．このことは， λ i≠0 となるデータ点

はマージンが 1 であり，分離超平面に最も近接した点：サポートベクトルである

ことを意味する．一方 λ i=0 となるデータ点は式 (5-1-10)において，重みベクトル w

に何の影響も与えない．つまり，学習によってモデルを構築した後では，サポー

トベクトル以外のデータの情報は不要となるので，上記最適化問題の解はスパー

スである．  

 ここまでは学習データが線形分離可能であると仮定しきたが，実際の問題では

クラスの条件付き確率分布が重なる場合が大多数である．そのような場合，この

ままでは最適化問題を解くことはできないので，一部の学習データの誤判別を許
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容するような修正が必要になってくる．このような修正をハードマージン制約の

ソフトマージンへの緩和と呼ぶ．具体的には式 (5-1-13)で示した条件式にスラック

変数：ξ i(i=1,2,… ,n)≧0 を導入し，主問題 (5-1-6)を次のように修正する．  

   (5-1-15) 

式 (5-1-15)では，条件式に ξ i を導入することでデータ点がマージン内に侵入するこ

とを許す代わりに，主問題でマージン境界からの距離に応じたペナルティを与え

ている．それを模式的に表したものが図  43 である．正しく分類できているデー

タ点では ξ i=0 であり，マージン内部に侵入したデータ点では 0<ξ i≦1 となる．ま

た，識別境界を越えて，誤ったクラスへ分類されたデータ点では ξ i >1 となる．つ

まり y i・g(x i)=1 が成り立つ場合，ξ i=0 が成立し，それ以外の場合には ξ i=1- y i・g(x i)

が成立するので，ξ i を誤差関数として捉えると図  44 に示すようなヒンジ型の関

数となる．C は ξ i を用いて表されるペナルティとマージンの大きさの間のトレー

ドオフを制御するパラメータであり C>0 である．C→∞の極限では分離可能なデ

ータに対するハードマージン SVM の最適化問題と等しくなる．  

 

図  43 スラック変数：ξの導入によるソフトマージンへの緩和  
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図  44 ヒンジ型誤差関数  

ハードマージン制約の時と同様に，式 (5-1-15)で示した制約付き最小化問題の双

対化を考える．主問題のラグランジアンは以下のようになる．  

 (5-1-16)  

λ≧0 と μ≧0 はラグランジュ乗数である．このラグランジアンを w と b および{ξ i}

について偏微分し定常性を仮定すると  

(5-1-17) 

(5-1-18) 

(5-1-19) 

となる．この結果を式 (5-1-16)に代入すると双対型のラグランジアンを得る．  

(5-1-20) 

また，λ≧0 と μ≧0 および式 (5-1-19)から，λ≦C が成り立つ．したがって，解くべ

き制約付き最小化問題の双対問題は，  
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(5-1-21) 

である．ハードマージン SVM との相違点は λ に関する制約条件のみであり，C→

∞の極限においては，ハードマージン SVM と同一である．  

 ここまでは線形モデルを考えてきたが，SVM はカーネル法を導入することによ

り非線形へ拡張させることができる．式 (5-1-11)および (5-1-21)で示した双対問題

において，各データ点間の距離は入力空間における内積で評価される．これを別

の高次元特徴空間に写像後の内積に置き換えることによって，元の入力空間にお

いて，識別関数を非線形化することを考える．つまり式 (5-1-20)で示した双対型の

ラグランジアンを以下のように書き換える．  

(5-1-22) 

ただし， は特徴空間への写像を示す．明示的に高次元特徴空間内で内積を扱う

には莫大な計算コストがかかるが，カーネル関数は高次空間への写像後の内積を

入力空間内で直接計算することができる．  

(5-1-23) 

カーネル関数：K を使用すれば，データを陰に特徴空間へ写像できるため，特徴

空間の次元は必ずしも計算に影響しない．これにより，特徴写像の評価に内在す

る計算コストの問題を回避することができる．結局非線形 SVM の制約付き最小

化問題の双対問題は，  

(5-1-24) 

と表される．  

ここまで線形判別器である SVM に関し，ハードマージンからソフトマージン，
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線形から非線形への拡張を説明してきた．これらはすべて凸二次計画問題で表さ

れ，勾配法  [76]を用いた最適化技法によって解くことができる．最も単純には最

急降下法  [76] [77] [78]を用いて，逐次的にラグランジュ乗数：λ を更新し最適解

を求められる．  

(5-1-25) 

目的関数 L を式 (5-1-24)の主問題と考えると  

(5-1-26) 

となり，全てのデータ点が KKT 条件を満たすまで計算を繰り返して，λ の最適値

を求める．それを式 (5-1-17)に代入することで，重みベクトル w の最適解が求ま

る．g(X)を構成するもう一つの要素であるバイアスパラメータ b は，任意のサポ

ートベクトル x i について，y i・g(x i)=1 が成り立つことを使って求められる．  

(5-1-27) 

 

ここで S はサポートベクトルの添え字からなる集合である．理論的には任意のサ

ポートベクトル x i について式 (5-1-27)を解けば b は求まるが，計算上の誤差の影

響を減らすために，全てのサポートベクトルに対して平均を取ってもよい．  

(5-1-28) 

ただし，T は 0<λ i<C となるデータ点の添え字の集合である．  

しかしこの方法は毎回全データを使った高次の行列演算が必要であり，データ

数や次元数の増大の伴い多量のメモリと計算時間が必要となる．この問題を解決

する最適化手法が SMO(Sequential Minimal Optimization，逐次最小問題最適化法 ) 

[79]であり，現在最も良く使われる実用的な SVM の最適化手法の一つである．

SMO は全てのデータ点の中から，ただ 2 つのデータ点に対応するラグランジュ乗

数を選択し，その 2 つのラグランジュ乗数に関する部分問題を逐次解いていくこ

とで最終的な最適解を得る手法である．SMO は各ステップにおいて，まず最適化
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する 2 つのラグランジュ乗数 λ1 と λ2 を選択する．次に，他のすべてのラグランジ

ュ乗数は定数とみなして目的関数を最大化  することを考える．このとき目的関数

は，  

(5-1-29) 

という形に変換できる．これを展開して λ2 について偏微分し定常性を仮定して得

た結果を目的関数L
～

に代入すると，  

(5-1-30) 

というλ 2 の更新式を得ることができる．ただし，  

(5-1-31) 

である．一方，式 (5-1-24)式の制約条件は，図  45 のように λ2 の取りうる範囲を制

限する．  

 

(a) y1≠y2 の場合     (b) y1=y2 の場合  

図  45 ラグランジュ未定乗数が満たす制約  
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λ2
new

 が取り得る値の範囲は  

(5-1-32) 

である．ただし U と V は，y1≠y2 の場合，  

(5-1-33) 

(5-1-34) 

と定義され，y1=y2 の場合，  

(5-1-35) 

(5-1-36) 

である．結局，式 (5-1-30)でループ毎に更新される λ2 は，式 (5-1-32)の制約を受け

て以下のように求められる．  

(5-1-37) 

式 (5-1-24)式の制約条件から，λ1
old

 y1+λ2
old

 y2=λ1
new

 y1+λ2
new

 y2 であるから， λ1
new は

求められた λ2
new を用いて以下のように求められる．  

(5-1-38) 

このようにして求めた λ1
new と λ2

new を用いて，バイアスパラメータ b も逐次更新

していく．λ1 が識別境界上にない場合， x1 に対する SVM の出力は y1 となるよう

に強制されるので，その時の閾値 b1 は  

(5-1-38) 

となる．一方，λ2 が識別境界上にない場合， x2 に対する SVM の出力は y2 となる

ように強制されるので，その時の閾値 b2 は  

(5-1-39) 
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たは U≠V であるとき，b1 と b2 の区間は全て KKT 条件を満たす閾値となり得る．

また上記以外の場合は b1＝b2 となるので，SMO では b1 と b2 の中間値を閾値とす

る．このようにして，2 点ずつデータを選択し，最適化するステップを全てのデ

ータ点が KKT 条件を満たすまで繰り返すことによって，全体を最適化する．上述

のように高次の行列演算が不要なので，ループ回数は増えるが，1 ループの計算

時間を大幅に短縮できるので，結果として高速に収束する．  

5.1.2  GA(Global Alignment)カーネル  [80] [81] 

本項では本研究で用いた GA(Global Alignment)カーネルについて説明する．GA

カーネルは DTW(Dynamic Time Warping)カーネル  [48] [82]に影響を受けて開発さ

れたものであり両者の関係は深いので，まず DTW カーネルについて説明する．

DTW は 2 つの系列間の類似度を測定する，有用な距離尺度であり，音声認識や手

書き文字認識等の様々な分野で幅広く利用されている  [83] [84]．動的計画法を用

いて，系列間の距離が最小となるよう最適な経路を選択することができるため，

系列が時間軸上で非線形にワープするような場合でも，系列長やサンプリングレ

ートが異なる時系列間の類似度を計算することが可能な手法である．   

上記の枠組みで計算される系列間の距離である DTW 距離の計算方法を以下に

述べる．2 つの時系列 x と y が与えられ，その特徴ベクトルの系列をそれぞれ

a=(a1,a2,… ,an)と b=(b1,b2,… ,bm)とするとき，a のアライメントを π1，b のアライメ

ントを π2 とし，次のように定義する．  

(5-1-40) 

ただし p はアライメントの長さ |π |である．また π の増分は最大 1 で，π1 と π2 は同

時に同じ値を繰り返さないという以下の制約を与える．  

(5-1-41) 
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(5-1-40)と (5-1-41)が示すことは，i 番目のパスから i+1 番目のパスへ移動する経路

は図  46 に示すような 3 つの経路のみが許可されるということである．  

図  46 経路の制約  

このときアライメント π に対する DTW 距離は  

(5-1-42) 

と表される．ただし，κ は正定値カーネルである．a と b の系列を比較するとき可

能なすべてのアライメントの集合を A(a,b)とするとき，DTW カーネルは代表的に

次の 2 式で表される  [48] [82]．  

(5-1-43) 

(5-1-44) 

両者とも動的計画法により S(π)が最大となるような最適なパスである π
*を選択す

る部分については同一であり，正定値カーネル κ をユークリッド距離とするのか

ガウシアンカーネルとするのかの違いである．一方 GA カーネルでは最適なパス

を選択するのではなく，全ての可能なパスについて和を取ることで系列間の類似

度を求める．その利点は 2 つあり，一つはパスに対して argmax を取らないことで，

グラム行列の正定値性が保証されることであり，もう一つは，最適パスの周辺パ
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スに含まれる有用な情報も考慮できる点である  [80] [81]．ただし，GA カーネル

は一般に対角優位性が高く， [80]においてはそれを是正するためカーネルの対数

を取っており，その操作によりカーネルの正定値性は担保されなくなる点を記載

しておく．  

(5-1-45) 

(5-1-45)式は，全ての可能なアライメントに対するソフトマックスを取っているこ

とを示している．つまりハイスコアを持つアライメントだけではなく，そのほか

の効果的なアライメントも広範囲に含めることによって系列の類似性を評価して

いる．本研究において，第 3 章で述べたような特徴を持つタイヤ振動波形の類似

性を評価する場合，路面踏み込みや蹴り出しといった各領域内の類似性の評価が

重要な意味を持つので，最適なパスだけではなく，その周辺のパスにも有意な情

報が含まれていると考えられる．このような観点から，最適なパス以外の情報を

考慮していない DTW カーネルよりも，すべてのパスを考慮している GA カーネ

ルのほうが本研究には適していると考え，これを採用することとした．次節では

具体的なタイヤ振動解析への適用方法について説明する  

5.2 カーネル法を用いた判別方法 

本節ではカーネル法を用いた SVM による判別方法について説明する．第 2 章

で述べたように，車輪速や接地長の変化に伴い，タイヤ振動波形の時系列は時間

伸縮するため，サンプリングレート固定でデータを収録し，一定のサンプル周期

で窓関数を掛け特徴ベクトルを算出する一般的な手法を用いた場合，そのデータ

系列の長さは一定ではない．先行研究  [16] [17] [18]では，タイヤ振動波形に現れ

るピーク位置を基準として窓掛けする位置を経験的に定め，その窓の位置や長さ

を車輪速の関数として定義することにより，波形の時間伸縮に対応していた．し

たがって，別途車輪速を計測する必要があるほか，高精度にピーク位置を検出し

なければならない等，実用化する上でコスト的に不利な状況であった．5.1 節で

述べたように，GA カーネルは長さの異なる時系列を直接的に扱うことができる

ので．本研究では GA カーネルを用いて上記のような特徴を持つタイヤ振動情報

のみを使って，波形から得られるデータ系列同士を直接的に比較し，SVM により
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判別するシステムの構築を試みた．  

図  47 は時速 60km で DRY アスファルトを走行した時のタイヤ振動波形と，時

速 90km で DRY アスファルトを走行した時のタイヤ振動波形を比較したものであ

る．波形は非定常性が強く，その特徴は時間とともに変化するため，長さが異な

るデータを比較する場合，系列のアライメントとる必要がある．5.1 で述べたよ

うに GA カーネルで系列を比較する場合，全ての取り得るパスの和を取ることで，

系列同士の類似度を測る．したがって車輪速情報やピーク位置情報などを必要と

しない．  

 図  48 は 6×9 グリッドにおける全てのローカルカーネルを示したものである． 

ローカルカーネル κ は  

(5-2-1) 

であり，本研究ではガウシアンカーネル  

(5-2-2) 

を用いた．ただし，a は x i の系列，b は x j の系列，π はアライメント（時系列同士

の位置合わせの仕方），A(a,b)は可能な全てのアライメントを示す．したがって，

GA カーネルは次式で与えられる．  

(5-2-3) 

このように算出したカーネル関数を，4-2-23 式の SVM の目的関数に代入し，

最適な識別関数を得る．SVM は本来 2 値判別器であるので，本研究で問題となる

多クラスへの拡張には one-vs-all 方式  [85] [86]を採用した．つまり，ドライアス

ファルトとその他を分類する判別器，WET asphalt とその他を分類する判別器，
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SNOW とその他を分類する判別器， ICE とその他を分類する判別器をそれぞれ用

意し，最もスコアが高かった SVM に対応する路面状態に判別する．  

 

図  47 速度が異なる振動波形の比較例  

 

図  48 6×9 グリッドにおける全てのローカルカーネル  
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x2 κ2,1 κ2,2 κ2,3 κ2,4 κ2,5 κ2,6 κ2,7 κ2,8 κ2,9
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5.3  実験 

4 章で説明した HMM を用いた手法と同様に路面状態をドライアスファルト，

ウェットアスファルト，圧雪，凍結の 4 種に判別する問題について，4.3.1 で説明

したものと同一のデータを用いて認識テストを行った．  

GA カーネル行列（グラム行列）は一般に対角優位性が強く，つまり自身との

比較である KGA(i,i)は他者との比較である KGA(i,j)に比べて数桁大きい値を取るこ

とが  [80]で述べられている．図  49 に本研究で用いた特徴量を LPC ケプストラム

係数とし，タイヤ振動データから算出した GA カーネル行列の等高線図を示す．

対角成分以外は値を持たず（=0），対角優位性が強いので，実際に実験に使用し

たグラム行列：GGA(i,j)は，以下のように求めた．  

(5-3-1) 

(5-3-2) 

(5-3-3) 

ただし， I は単位行列，emin は K’’GA の最小固有値である．グラム行列は対数を取

ることによって正定値性が保たれなくなるが，本研究では対角優位を是正するこ

とを優先した．規格化後のグラム行列の等高線図を図  50 に示す．   

 

図  49 タイヤ A を学習データとした時の GA カーネル行列  
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図  50 対数を取り最小固有値を減算した GA カーネル行列  

5.3.1 GA カーネルを用いた手法の精度  

4.3.3 で示した HMM に基づく手法と同様に，表  3 に示すタイヤ 4 種の内 3 種

のタイヤの全データを学習用，残りの 1 種のタイヤの全データをテスト用とし，

認識テストを行った．表  5 に示すように，路面条件毎データ数は一様ではなく，

且つマルチクラスへ対応するため 1 vs. all を採用しているので，学習の際に正例

と負例の数は一致せず，問題の対称性が失われている． [87]では K 個のクラスに

分類する場合，正例に対する識別関数の値は+1，負例に対しては -1/(K-1)となるよ

うに学習することを提案している．本研究では正例数を n1，負例数を n2 とした時，

正例に対する識別関数の値を n2/n1，負例に対しては -1 となるように学習した．図  

51 は GA カーネルを用いた手法の認識テスト結果である．特徴量をバンドパスフ

ィルタ透過波のパワー値の平均と LPC ケプストラム係数とした時の正答率と，上

記 2 つの特徴量に関してそれぞれ算出したカーネル関数の和を取ったモデルにつ

いての正答率を算出した．なお，GA カーネルのチューニングパラメータ：σと

SVM のコストパラメータ：C の設定については付録に記載した．また，ここで言

う正答率とは，タイヤが 1 回転するごとに出力される接地面近傍の波形から，上

記の方法で路面状態を判別し，それを一つのデータ点として判別された結果と正

解とを比較し，正答数をデータ総数で除したものである．  
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図  51 に示すように，特徴量をバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均と

したときと，LPC ケプストラム係数とした時の正答率は，すべてのタイヤ条件で

95%以上であり，特徴量による違いはほとんどない．バンドパスフィルタ透過波

のパワー値の平均としたときのカーネルと LPC ケプストラム係数とした時のカ

ーネルの和を取ったモデルの正答率は，タイヤ A でやや低下しているが，全ての

タイヤ条件で 90%以上であり，GA カーネルを用いた手法では，高精度に路面状

態を判別できることが示された．  
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図  51 GA カーネルを用いた手法の認識テスト結果  

より詳細に試験結果を分析するため，走行条件毎の正答率を調べた．表  19 は

特徴量をバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均とした時の正答率を速度・

路面状態毎に示したものである．TireA と TireD は全ての条件においてに高い正答

率を示しているが，TireB および TireC の低速域の凍結は正答率が低い．一方，表  

20 は特徴量を LPC ケプストラム係数とした時の正答率を速度・路面状態毎に示

したものである．TireD の凍結 40km/h を除く全ての条件において 80%以上の高精

度で判別できている．このように特徴量をバンドパスフィルタ透過波のパワー値

の平均とした時と LPC ケプストラム係数とした時の正答率の条件依存性には違

いがある．これをうまく相殺するために，両者のカーネル関数の和を取ったモデ

ルについて評価し，正答率を速度・路面状態毎に示したものが表  21 である．特

徴量をバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均とした時に精度が低かった

TireC の凍結 30km/h や LPC ケプストラム係数とした時の TireD の凍結 40km/h は

精度が上昇したが，TireB の低速域の凍結や TireC の凍結 40km/h は実用的な精度

にはなっていない．  

  

Tire A Tire B Tire C Tire D

BPF 99.0% 97.3% 96.7% 99.4%

LPC 99.1% 97.5% 98.8% 96.8%

BPF+LPC 93.0% 95.7% 97.9% 98.5%
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 98.7% 97.7% 

wet  98.5% 98.6% 95.7% 100.0% 98.4% 94.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  94.5% 84.5% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 

snow  100.0% 100.0% 99.6% 100.0% 100.0% 97.5% - 

ice  1.6% 63.3% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  45.5% 0.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  86.4% 86.4% - - - - - 

(d)  TireD 

表  19 各速度・路面状態における GA カーネルを用いた手法の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.1% 99.5% 100.0% 99.5% 100.0% 98.9% 

wet  100.0% 98.6% 100.0% 98.5% 96.7% 88.1% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.4% 98.2% - 

ice  95.9% 100.0% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.5% 82.4% 

snow  83.1% 91.3% 97.1% 100.0% 100.0% 95.5% - 

ice  93.5% 100.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 97.2% 98.6% 96.0% 100.0% 92.5% 82.3% 

snow  98.7% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  97.0% 84.8% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  99.5% 99.1% 100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 98.4% 98.4% 99.2% 84.1% - 

ice  100.0% 27.3% - - - - - 

(d)  TireD 

表  20 各速度・路面状態における GA カーネルを用いた手法の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数   



 

99 

 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 97.8% 64.5% 20.6% 

wet  97.0% 91.7% 95.7% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 95.2% - 

ice  98.6% 98.6% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 

snow  88.3% 92.9% 93.0% 99.5% 100.0% 89.4% - 

ice  46.8% 46.7% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 3.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 99.4% 

wet  98.7% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  62.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  21 各速度・路面状態における GA カーネルを用いた手法の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均，LPC ケプストラム係数  
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5.3.2 サイズロバスト性の検証  

次に 1 種のタイヤのデータで学習したモデルが，他のタイヤ種のデータの判別

にも適用できるかを調べた．学習用データとテスト用データを以下のように設定

した．表  3 に示すタイヤ 4 種の内 1 種を選び，路面状態ごとに，すべての速度域

が含まれるように，総データ数の 3 分の 2 を抜粋する．これをまとめて学習用デ

ータとする．上記の学習用データに採用されなかった残りの 3分の 1のデータと，

他のタイヤ 3 種のすべてのデータをテスト用とする．これを 4 度繰り返して，す

べてのタイヤ種が学習データとなるように認識テストを行った．学習に際し，

5.3.1 節と同様に，正例数を n1，負例数を n2 とした時，正例に対する識別関数の

値を n2/n1，負例に対しては -1 となるように学習した．図  52～図  55 はそれぞれ，  

図  52:タイヤ A のデータを学習用に使用したとき  

図  53:タイヤ B のデータを学習用に使用したとき  

図  54:タイヤ C のデータを学習用に使用したとき  

図  55:タイヤ D のデータを学習用に使用したとき  

の正答率を示したものである．これらの結果が示すように，今回使用した 4 種の

タイヤのどれを学習用に使用しても，概 90%以上で判別できており，本研究の目

的の一つであるタイヤサイズ変更に対するロバスト性の高さが示された．特徴量

による精度の違いについて，図  54 に示すタイヤ C で学習した時のタイヤ B の精

度，および図  55 に示すタイヤ D で学習した時のタイヤ B の精度において，特徴

量を LPC ケプストラム係数とした時の正答率がやや低いが，それ以外の条件につ

いては特徴量違いによる精度の差は小さい．  

 より詳細に試験結果を分析するため，走行条件毎の正答率を調べた．表  22 は

特徴量をバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均とし，タイヤ A で学習した

時の正答率を速度・路面状態毎に示したものである．タイヤ B およびタイヤ C の

凍結で精度が低い他は，90%以上の高精度で判別できている．このような傾向は

他のタイヤで学習した条件でも同様であり，表  23 に示すタイヤ B で学習した時

でのタイヤ A の凍結 30km/h とタイヤ D の凍結，表  24 に示すタイヤ C で学習し

た時ではタイヤ A，タイヤ B およびタイヤ D の凍結，また表  25 に示すタイヤ D

で学習した時のタイヤ A，タイヤ B およびタイヤ C の凍結以外は，高精度で判別

できている．一方，特徴量を LPC ケプストラム係数とした場合では，上述のよう
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に精度低下がみられたタイヤ A で学習した時のタイヤ B およびタイヤ C の凍結の

精度は概ね良好である（表  26）．また表  27 に示すように，タイヤ B で学習した

場合においても，タイヤ A とタイヤ D の凍結 30km/h の精度は，十分とは言えな

いが表  23 に示すバンドパスフィルタを用いた場合より高くなっている．表  28

に示すタイヤ C で学習した時のタイヤ A およびタイヤ B の凍結や，表  29 に示す

タイヤ D で学習した時のタイヤ A の凍結の精度も同様である．他方，タイヤ A

で学習した時のタイヤ C の高速域の圧雪（表  26）や，タイヤ C で学習した時の

タイヤ B の低速域の圧雪（表  28）ではバンドパスフィルタを用いた場合より精

度が低い．このように，精度を条件毎に詳細に調べた結果，バンドパスフィルタ

透過波のパワー値の平均を特徴量とした場合，ドライアスファルト，ウェットア

スファルト，圧雪の判別には有効であり，LPC ケプストラム係数を特徴量とした

場合では凍結の精度が改善された．つまり特徴量ごとに高精度に判別できる条件

が異なっていることがわかった．表  30 から表  33 ではバンドパスフィルタを用い

て特徴量を算出した時のカーネル関数と LPC ケプストラム係数を特徴量とした

ときのカーネル関数の和をグラム行列とした場合の各条件での精度を示している．

表  31 に示すタイヤ B で学習した時のタイヤ A の凍結の精度は，特徴量をバンド

パスフィルタとしたときの精度は低かったが，高精度に判別できるようになった．

また表  32 に示すタイヤ C で学習した時のタイヤ B の低速域の圧雪は，特徴量を

LPC ケプストラム係数としたとき精度が低かったが，同様に高精度に判別できる

ようになった．これは特徴量ごとに異なる得手，不得手な条件を互いに補完しあ

ったことを示唆している．しかし，表  32 に示すタイヤ C で学習した時のタイヤ

D の凍結など，改善が見られない条件があり，全ての条件で実用的な精度で判別

できるまでには至っていない．  
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図  52 タイヤ A のデータを学習用に使用したときの精度  

 

ｆ  

図  53 タイヤ B のデータを学習用に使用したときの精度  

  

Tire A Tire B Tire C Tire D

BPF 99.8% 96.3% 95.6% 99.7%

LPC 99.6% 96.3% 95.0% 97.1%

BPF+LPC 99.8% 96.7% 96.4% 99.8%
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図  54 タイヤ C のデータを学習用に使用したときの精度  

 

図  55 タイヤ D のデータを学習用に使用したときの精度  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 98.3% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 98.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 

snow  100.0% 100.0% 99.6% 100.0% 100.0% 98.5% - 

ice  5.0% 10.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.5% 98.5% 98.4% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  92.4% 98.5% - - - - - 

(d)  TireD 

表  22 TireA を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 99.5% 99.5% 99.5% 98.7% 95.4% 

wet  92.4% 97.2% 95.7% 100.0% 98.4% 95.5% 100.0% 

snow  100.0% 97.3% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 85.9% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  81.8% 98.5% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 98.9% 97.5% 

wet  54.7% 100.0% 94.2% 100.0% 98.5% 95.5% 98.6% 

snow  100.0% 77.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  23 TireB を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 99.3% 97.1% 

wet  98.5% 98.6% 95.7% 100.0% 98.4% 94.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 25.4% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.0% - 

ice  0.0% 41.7% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  24 TireC を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 98.3% 

wet  98.5% 98.6% 95.7% 100.0% 98.4% 92.5% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% - 

ice  37.0% 0.0% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 

snow  100.0% 100.0% 99.6% 100.0% 100.0% 97.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  25 TireD を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 98.6% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 98.3% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 93.8% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 98.6% 100.0% 98.9% 100.0% 

wet  86.6% 69.1% 96.0% 100.0% 100.0% 98.7% 56.8% 

snow  94.2% 96.8% 96.7% 99.5% 100.0% 95.5% - 

ice  78.3% 100.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  98.6% 93.1% 85.5% 76.0% 57.4% 61.2% 24.2% 

snow  99.4% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  98.5% 75.8% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.1% 100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 98.8% 

wet  100.0% 98.6% 94.2% 98.5% 97.1% 94.0% 58.0% 

snow  99.2% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 97.5% - 

ice  100.0% 37.9% - - - - - 

(d)  TireD 

表  26 TireA を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 97.8% 98.0% 97.1% 

wet  100.0% 98.6% 100.0% 98.5% 98.4% 88.1% 100.0% 

snow  98.3% 98.2% 97.9% 98.6% 98.9% 99.4% - 

ice  49.3% 66.2% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  96.8% 95.5% 100.0% 100.0% 92.8% 91.7% 97.2% 

snow  88.6% 96.4% 96.4% 100.0% 99.4% 95.9% - 

ice  98.5% 84.8% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 

wet  100.0% 98.6% 81.2% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  88.3% 93.4% 89.8% 91.7% 94.2% 78.7% - 

ice  71.2% 1.5% - - - - - 

(d)  TireD 

表  27 TireB を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  99.5% 96.3% 91.9% 92.4% 86.3% 90.1% 89.7% 

wet  100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 94.0% 100.0% 

snow  97.8% 99.1% 100.0% 99.1% 96.8% 97.0% - 

ice  64.4% 91.5% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 99.5% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  17.5% 43.9% 94.6% 99.5% 100.0% 90.4% - 

ice  96.8% 100.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  71.6% 93.6% 96.5% 98.5% 99.0% 99.5% 96.9% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 99.7% 93.9% - 

ice  6.1% 9.1% - - - - - 

(d)  TireD 

表  28 TireC を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.1% 99.1% 100.0% 100.0% 100.0% 98.9% 

wet  97.0% 98.6% 100.0% 98.5% 96.7% 86.6% 98.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.2% - 

ice  89.0% 59.2% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 99.0% 98.1% 95.0% 98.9% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 89.9% 85.3% 75.0% 95.5% 95.9% 

snow  54.5% 50.2% 93.8% 100.0% 100.0% 94.4% - 

ice  4.8% 1.7% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.9% 100.0% 

wet  98.5% 97.1% 97.3% 95.7% 95.8% 98.6% 100.0% 

snow  98.7% 98.4% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  18.2% 21.2% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  29 TireD を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 100.0% 98.3% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 89.7% 98.7% 100.0% 100.0% 100.0% 91.9% 

snow  100.0% 99.6% 97.1% 100.0% 100.0% 96.0% - 

ice  28.3% 48.3% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 95.6% 98.5% 77.4% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  56.1% 3.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 95.7% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  30 TireA を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 96.6% 

wet  98.5% 98.6% 95.7% 100.0% 98.4% 94.0% 100.0% 

snow  98.9% 95.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  94.5% 100.0% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  96.2% 97.2% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 98.6% 100.0% 100.0% 98.5% 98.6% 

snow  92.5% 73.2% 99.2% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  59.1% 7.6% - - - - - 

(d)  TireD 

表  31 TireB を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 97.7% 

wet  100.0% 98.6% 97.1% 100.0% 98.4% 94.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  8.2% 97.2% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  96.8% 98.8% 98.3% 100.0% 100.0% 95.5% - 

ice  50.0% 85.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 98.8% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  32 TireC を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値   
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 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 99.5% 100.0% 100.0% 100.0% 98.3% 

wet  98.5% 98.6% 95.7% 100.0% 98.4% 94.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 99.4% - 

ice  90.4% 12.7% - - - - - 

(a) TireA 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  80.5% 91.7% 97.1% 100.0% 100.0% 94.4% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(b)  TireB 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  0.0% 0.0% - - - - - 

(c)  TireC 

 30km/h 40km/h 50km/h 60km/h 70km/h 80km/h 90km/h 

dry  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

wet  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

snow  100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% - 

ice  100.0% 100.0% - - - - - 

(d)  TireD 

表  33 TireD を学習データとした時の速度・路面状態毎の精度  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値   
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5.4 この章の考察とまとめ 

5.3.1 で示した結果から，本章で詳説した GA カーネルを用いた路面状態判別方

法では，今回特徴量として採用したバンドパスフィルタの透過波のパワー値の平

均および LPC ケプストラム係数のどちらを用いても，精度は 90%以上で判別でき

ており，4.3.3 で示した HMM を用いた手法以上の高精度で路面状態判別が可能で

あることが示された．また 4.3.3 で示したように，本研究とは試験条件が異なる

が，先行研究では，74%～82%の精度で路面状態を判別しており  [16] [17] [18]，

車輪速や接地長の情報なしに先行研究よりも高精度に路面状態を判別できること

を示した．しかし精度を路面状態毎，速度毎に見てみると，多数の条件下では 80％

以上の高い正答率で判別できていたが，一部正答率の低い条件があった．正答率

が低い条件は主に低速の凍結路であった．正答率が低い条件として，バンドパス

フィルタ透過波の平均値を用いたカーネル関数と LPC ケプストラム係数を用い

たカーネル関数の和をカーネル行列として計算したモデルにおける，タイヤ B お

よびタイヤ C の凍結路の判別結果を図  56，図  57 に示す．誤った判別は全て圧雪

への判別であった．本研究では路面状態を 4 種に判別することを考えてきたが，

この結果は，圧雪と凍結を合わせて低μ路面とするのであれば高い精度で判別で

きることを示している．表  34 に路面状態と路面摩擦係数の関係を示した  [88] 

[89]．ドライアスファルト，ウェットアスファルト，低μ路面というカテゴライ

ズの仕方は路面摩擦係数という指標で見ても自然であり，上記のように路面状態

の分類数を 4 から 3 に減らしても，潜在的な路面状態の危険性を示す上で有効で

あると考える．  

路面状態  摩擦係数  

ドライアスファルト  0.7～0.9 

ウェットアスファルト  0.45～0.6 

圧雪  0.2～0.4 

凍結  0.1～0.2 

表  34 路面状態と路面タイヤ間摩擦係数の関係  
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図  56 タイヤ B の凍結路の判別結果  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  

 

図  57 タイヤ C の凍結路の判別結果  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  

5.3.2 ではタイヤサイズ変更に対するロバスト性の評価を行った．今回使用した

4 種のタイヤのどれを学習用に使用しても，概 90%以上で判別できている．4.3.3

および 4.3.4 で説明した先行研究や HMM に基づく手法よりも高精度であり，本研
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究の目的の一つであるタイヤサイズ変更に対するロバスト性の高さを示した．し

かし各路面状態・速度毎の正答率を調べたところ，特に凍結路で精度の低い条件

があった．LPC ケプストラム係数とバンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均

値の両者を特徴量とした条件が最も精度が高いが，それでも一部条件での低い精

度を是正できなかった．しかし表  35 に示すように，正答率の低い条件が多かっ

た凍結路において誤判別した先はほとんどが圧雪であり，つまり 3 分類であれば，

本研究の目的であるタイヤ振動情報のみから，タイヤサイズ変更に対し頑健な路

面状態判別が高精度に行えることが示された．  

路面状態  学習データ  テストデータ  
判別結果  

DRY WET SNOW ICE 

凍結  

タイヤ A 

タイヤ A 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

タイヤ B 0.0% 0.0% 62.3% 37.7% 

タイヤ C 0.0% 0.0% 70.5% 29.5% 

タイヤ D 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

タイヤ B 

タイヤ A 1.4% 0.0% 1.4% 97.2% 

タイヤ B 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

タイヤ C 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

タイヤ D 39.4% 0.0% 27.3% 33.3% 

タイヤ C 

タイヤ A 11.8% 0.0% 36.1% 52.1% 

タイヤ B 0.0% 0.0% 32.8% 67.2% 

タイヤ C 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

タイヤ D 0.0% 0.0% 100.0% 0.0% 

タイヤ D 

タイヤ A 0.0% 0.0% 47.9% 52.1% 

タイヤ B 0.0% 0.0% 100.0% 0.0% 

タイヤ C 0.0% 0.0% 100.0% 0.0% 

タイヤ D 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

表  35 各条件における凍結路での判別結果内訳  

特徴量：LPC ケプストラム係数＋バンドパスフィルタ透過波のパワー値の平均値  
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第 6 章 結論 

本研究ではタイヤ振動情報のみから，HMM や GA カーネルといった時間整合

アルゴリズムを用いて，路面状態を判別する手法について述べた．  

タイヤ振動は，タイヤが高速で転動するときの動的な挙動を反映して特徴が時

間的に変化し，且つ車輪速変化に伴って時間伸縮するという非定常性の強い波形

を示す．我々は先行研究  [16] [17] [18]においてタイヤの動的挙動に関する経験的

な知識に基づいて窓掛けを行い，別途車輪速を計測してその窓幅を調整すること

によって，そのような時間伸縮に対応した解析法を開発した．様々な条件での計

測・解析を行う過程でタイヤ振動の特徴が路面状態によって変化することを見出

し，その逆問題として，タイヤ振動波形から路面状態を判別するアルゴリズムを

開発した．しかし先行研究におけるシステムでは車輪速やマイクなど複数のセン

サや情報が必要であり，システムが複雑化していること，および 1 つのサイズ，1

つのトレッドパターン（溝のデザイン）にしか対応できないため，それぞれ個別

に対応せざるを得ず，開発コストの増大を招いていた．そこで本研究では，統計

的解析手法に基づく時間整合アルゴリズムを用いて，タイヤ振動情報のみからタ

イヤサイズ変更に対するロバスト性の高い路面状態判別技術を提案した．  

一つ目の手法として，HMM を用いて接地面付近の波形を路面状態毎にモデル

化し，未知データに対する尤度を比較して路面状態を判別する方法を提案した．

判別精度は特徴量を LPC ケプストラム係数とした時， 6 状態モデルでは

84.6%~92.6%，7 状態モデルでは 87.2%~92.0% の正答率で路面状態を判別できて

おり，車輪速や接地長の情報なしに先行研究よりも高精度に路面状態を判別でき

ることを示した．二つ目の手法として，GA カーネルによってタイヤ振動の時系

列を比較し SVM を用いて路面状態を判別する手法を提案した．大多数の条件下

で 80％以上の高い正答率で判別できており，先行研究  [16] [17] [18]や HMM を用

いた手法よりも高精度であった．一部の凍結路のデータにおいて精度が低い条件

があったが，そのほとんどは圧雪への誤判別によるもので，例えば圧雪と凍結を

低μ路というカテゴリーにまとめれば，本研究の目的である，タイヤ振動情報の

みからタイヤサイズ変更に対するロバスト性の高い路面判別が可能となる．  

ここで HMM を用いた手法と GA カーネルを用いた手法の精度差について議論

したい．生成モデルと識別モデル，あるいは識別関数のいずれの手法が良いかに

ついては，機械学習の分野で関心が高く様々な議論がなされている  [90] [91]．ラ
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ベルがありデータが少数であるときには生成モデルの判別性能が高いことが報告

されているが  [92]，一般的には単純なクラス分類を考えた時，識別モデルや識別

関数による判別器は生成モデルよりも高い判別性能を持つことが知られている  

[93]．本研究においては，表  5 に示すようにデータ数は十分にあると考えられる

ので，この一般論が当てはまったと言える．個別具体的には，本研究では HMM

を用いる手法において，状態数を 5，6，7 状態に設定し，その中での状態遷移を

考えたが，GA カーネルでは窓毎に類似度を測り比較しているので，状態数とい

う制約がなく柔軟性が高いと言える．先行研究  [16] [17] [18]の検討から，タイヤ

振動波形を，タイヤの動的挙動に基づく領域（路面踏み込み，接地，蹴り出し等）

に離散的に分割することが，モデルを構築する上で有利になると考えたが，結果

としては，GA カーネルを用いて最適パスの周辺も含めて連続的に類似度を評価

するほうが本研究には適していた．  

今後の課題として， GA カーネルは上記のように高精度に判別できる半面，計

算負荷が高く，現状ではリアルタイム処理が難しい．アライメントを取る時のパ

スを制限し，計算量の縮減や並列化することによって，高速化することを目指す．

加えて，本研究ではタイヤ振動の動的変化を捉えて路面状態を判別する問題を考

えたが，本研究で提案したタイヤ振動解析法を用いれば，タイヤ振動からタイヤ

－路面間の接地特性が評価できるようになると期待でき，乗り心地や操縦安定性

の評価への応用可能性があると考えている．  

このように本論文では，タイヤにセンシング機能という新たな価値を付与する

ことを可能にする振動解析手法を提案した．  
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付録 

ここでは，5 章で述べた GA カーネルのチューニングパラメータ：σと SVM の

コストパラメータ：C の決定方法について説明する．両パラメータとも 4.3.1 節で

示した tireA のデータを用いて 3 分割交差確認法で決定した．ただし，計算時間

の観点から，表  5(a)に示した全データから，各条件毎に 15 点を選択して使用し

た．σについてはグラム行列の比較から対角優位性を評価した結果も考慮した．  

まず，GA カーネルのチューニングパラメータ：σについて，交差確認法で算

出した精度を図  58 に示す．このときの SVM コストパラメータ：C はすべて 1 と

した．この結果より特徴量を LPC ケプストラム係数とした時はσ＝10，バンドパ

スフィルタの透過波の平均値を用いた場合にはσ＝100 とすることとした．また

特徴量を LPC ケプストラム係数とした時の各σにおけるグラム行列を図  59，特

徴量をバンドパスフィルタの透過波の平均値とした時の各σにおけるグラム行列

を図  60 に示す．図  59 及び図  60 の縦横軸に対応するデータ番号とデータの取得

条件の対応を表  36 に示す．グラム行列は 5-3-1 式，5-3-2 式，5-3-3 式によって規

格化されている．特徴量を LPC ケプストラム係数とした時のσ＝1，およびバン

ドパスフィルタの透過波の平均値を用いた時のσ＝10 では対角優位性が強く，こ

のことが精度低下の要因であると考えられる．また特徴量を LPC ケプストラム係

数とした時のσ＝100，およびバンドパスフィルタの透過波の平均値を用いた時の

σ＝1000 では他の路面条件との類似性が高いことが見て取れる．このことは，路

面状態間差をうまく捉えられていないことを示唆しており，精度低下の要因であ

ると考えられる．  

 σ=1 σ=10 σ=100 σ=1000 

LPC ケプストラム  43.7% 100% 38.7% - 

バンドパスフィルタ  - 42.9% 100% 73.9% 

図  58 σに関し交差確認法で求めた精度  
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(a) σ=1 

 

(b) σ=10 

 

(c) σ=100 

図  59 特徴量を LPC ケプストラム係数とした時の各σにおけるグラム行列  
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(a) σ=10 

 

(b) σ=100 

 

(c) σ=1000 

図  60 特徴量をバンドパスフィルタ透過波の平均値とした時の各σにおける  

グラム行列  
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路面状態  速度 [km/h] 開始番号  終了番号  

ドライ  

30 1 10 

40 11 20 

50 21 30 

60 31 40 

70 41 50 

80 51 60 

90 61 70 

ウェット  

30 121 130 

40 111 120 

50 101 110 

60 91 100 

70 81 90 

80 71 80 

圧雪  

30 131 140 

40 141 150 

50 151 160 

60 161 170 

70 171 180 

80 181 190 

凍結  

30 
191 200 

211 220 

40 
201 210 

221 230 

 

表  36 図  59 及び図  60 におけるデータ番号とデータ取得条件の対応  
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 次に，SVM のコストパラメータ：C について，交差確認法で算出した精度を図  

61 に示す．この結果から，特徴量を LPC ケプストラム係数とした時，および特

徴量をバンドパスフィルタ透過波の平均値とした時共に，SVM のコストパラメー

タ：C を 1 とした．  

 C=0.1 C=1 C=10 

LPC ケプストラム  99.2% 100% 99.2% 

バンドパスフィルタ  89.1% 100% 97.5% 

図  61 C に関し交差確認法で求めた精度  
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