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混合マルコフモデルに基づく歩行者動線解析方式

淺 原 彰 規†1 丸山 貴志子†1 佐 藤 暁 子†1

本研究は歩行者の持つ測位装置から得られる測位データに意味づけする動線解析の
研究であり，本稿では集積された多数の動線を混合マルコフモデルでモデル化する方
式を提案する．これにより，歩行者の行動パターンの代表例提示，歩行者の次の行動
予測など，様々な用途に活用できる．本研究では展示会会場の歩行者行動シミュレー
ションから得られた来訪展示履歴データに対し提案方式を適用し，歩行者が次に訪れ
る展示を予測する実験をしたところ，74.1%の精度で予測できることが確認できた．

Pedestrian Trajectory Analysis
Based on Mixed Markov Model

Akinori Asahara,†1 Kishiko Maruyama†1

and Akiko Sato†1

This paper describes about a trajectory analysis which extracts information
about trajectory; we propose a modeling method by Mixed Markov Model for
stored trajectory data. The proposed method is available for representive tra-
jectory extaction, or prediction of user’s action, or other various applications.
We applied the proposed method to exhibition visiting histories generated by a
pedestrian action simulator. Then we obtained that prediction rate was 74.1%.

1. は じ め に

1.1 背 景

本研究は測位装置で取得された測位データから意味を抽出する動線解析技術の研究であ
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る．ここでいう測位装置とは装置の現在位置を計測し，座標値として得る機能を持った装置

を指す．測位装置に関する近年の動向として，屋外での GPS測位に加え，無線 LAN 1) や

屋内設置型の GPS発信器2) など屋内でも利用できる多種の測位方式の研究開発がさかんに

進められている3)．これらの技術により，将来的にはあらゆる時と場所において，携帯端末

の位置を検出できる環境の整備が進むと想定される．本稿では屋内外の制限なく位置を測定

し，その測位データを利用する位置情報システムを屋内外空間情報システムと呼ぶ．

屋内外空間情報システムには，従来にはなかった新たなアプリケーションが存在する．た

とえば，屋外にいる歩行者をビル内の会議室まで道案内する詳細なナビゲーションサービス

や，LBS（Location Based Services）と呼ばれるユーザ位置を利用した情報検索の屋内適

用などである4)．

本研究では，この屋内外空間情報システムが屋内外によらず歩行者の位置情報が取得でき

ることに着目し，歩行者の位置を常時計測しつづけ，その位置情報から新たな意味を抽出す

ることによるアプリケーションの創出を目指す．たとえば，商業施設などの歩行者の平均的

行動パターン抽出や歩行者行動予測の提示5)，例外行動の検出6)，当該施設の店舗設備の稼

働率定量化，作業員配置の推薦などができれば，施設管理者による意志決定を支援すること

ができる．また，その他の機器と連動することにより，たとえば歩行者が近づく直前まで機

器を待機状態にしてエネルギー消費を抑えるといった機器制御7) も考えられる．また，歩行

者の移動履歴に基づき歩行者の状況を推測し，それに適応した情報を配信する機能も提供で

きる．

図 1 に当該アプリケーションのために想定されるシステムの構成を示す．本システムは，

主に歩行者が測位機能付きの携帯端末を持ち歩くことを前提とする．携帯端末を保有する歩

行者の位置は，携帯端末の GPS受信機能や測位基地局によって測定され，測位データとし

てサービスアプリケーションサーバに送付される．各種サービスアプリケーションサーバは

この測位データを使用し，地理空間情報サーバに地図情報を要求して，必要な地図情報を得

て動作する．本過程において得られる測位データは動線解析エンジンにも送られ，その後，

動線解析処理が実行される．動線解析エンジンは，アプリケーションサーバから要求があれ

ば解析結果を配信するようになっており，動線解析の結果を利用したサービスが実現する．

本研究の目的は，数 100 m～数 km四方程度の広さの領域中を 10数分～1時間程度の時

間歩行する歩行者の測位データを対象にした動線解析エンジンの実現である．今回，歩行

者の移動履歴をもとに歩行者の行動を表現する混合マルコフモデルを生成することにより，

典型的行動パターンの抽出や歩行者行動の予測を行う方式を提案する．また，展示会場の歩
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行者行動シミュレーションから得られる来訪展示履歴データに提案方式を適用し，その有効

性を検証する．

2. 関 連 研 究

多数の位置情報から新たな意味を見出す技術は空間データマイニングと呼ばれ，多くの先

行研究が存在する．豊嶋ら8) は RFIDを用いて歩行者のいた箇所の位置 IDを取得し，そ

の履歴から主な動線（主動線）を抽出する技術について報告した．この研究では，頻度の多

い動線を抽出することに成功しているが，始終点間の一貫した主動線は抽出できていない．

Leeら9) は座標値列の構成する線分間に距離を定義し，当該距離に基づく動線のクラスタリ

ングを行うとともに，クラスタ内動線の平均速度方向の主動線を抽出する方式を提案した．

なお，動線のクラスタリングや主動線の抽出に関しては，空間データベースの 1分野として

動線形状に基づく方法が研究されている10)–12)．

また，蓄積した動線から動線以外の情報を得る技術も報告されている．神田ら7) は RFID

タグを用いて博物館来館者の位置を計測し，各地点での多数の歩行者の滞留時間などから

典型的な歩行者行動を抽出することにより，その地点が通路であるか立ち止まる場所である

かなど，地点の特徴を得る技術を報告した．松尾ら13) は赤外線センサで多数の人物の地点

訪問履歴を取得し，多変量解析により歩行者属性を推定する方式を提案した．この方式に

より，たとえば喫煙所に何度も行った人が喫煙者であるなどの判定が可能である．青木ら5)

は単一の人物の移動履歴を HMM（Hidden Markov Model；隠れマルコフモデル）で表現

することにより，当該人物の行動を記号化する研究について報告している．この研究では，

図 1 屋内外空間情報システム
Fig. 1 Indoor and outdoor spatial information system.

生成された HMMが当該人物のこれまでの行動と異なるかを調べ例外行動を検出している．

なお，カメラ6),14) やレーザレンジファインダ15) などを用いた例もある．これらの方式

は，カメラやレーザの視野に入っていた移動体を追跡することを目的とし，視野内を通過す

る移動体の動線形状類似度に基づき動線を分類する．したがって，長時間広範囲の歩行者動

線の解析には適さない．

3. 動線解析処理の構成

動線解析とは，測位データに対して意味づけを行う処理である．測位データとは移動体の

動線をサンプリングして得られる誤差を含むデータであり，測位対象を一意に示す ID，測

定を実行した時刻，および測定結果である座標値の組で表現される．また，時系列測位デー

タとは，単一の移動体に対する測位データを時間順に並べて得られるものを指す．

動線解析では，意味づけ対象の動線をサンプリングした時系列測位データの処理により，

動線が意味づけられる．図 2 にこの処理の全体構成を示す．以下では，各処理について述

べる．

3.1 前 処 理

図 2 (a)の前処理とは，意味づけが実施される前の時系列測位データ（元データ）に対し

て加えられる処理である．この処理としては，測定誤差の低減のための平滑化処理や，計

測の失敗により極端に外れた位置となった測位データを除去する外れ値除去処理16)，測位

データを地図情報と整合させるマップマッチング処理などがある．

3.2 状態判別処理

図 2 (b)の状態判別では，動線区間に対し区間中の移動体の状態を示す状態ラベルが付与

される．ここで動線区間とは，動線の一部区間を切り取ったものを指す．動線区間と歩行者

の行動などの情報を関連づけるには，動線区間がどのような状態を表現しているか判定する

図 2 動線解析処理の全体構成
Fig. 2 Overview of the trajectory analysis.
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必要がある．状態判別処理では，動線区間のサンプリングである時系列測位データを用い，

移動中や滞留中など動線区間での状態を判別し，それに対応する状態ラベルを付与する．

3.3 状態遷移分析

図 2 (c) の状態遷移分析は，動線を状態遷移へ変換した後に実施される統計処理である．

前述の状態判別処理によって，動線区間が状態ラベルへ変換されるため，動線全体は状態間

の遷移と見なすことができる．この状態遷移は一種の記号列であるので，記号列に対する統

計処理が適用できる．たとえば，状態遷移をマルコフモデルであると見なしてモデルパラ

メータの推定を行ったり，記号列マッチングにより動線間の類似度を判定したりすることが

できる．

4. 状態遷移分析の重要性

4.1 主動線抽出の例における課題

動線解析の応用例として，主動線抽出処理を図 3 に示す．主動線抽出処理とは，蓄積さ

れた測位データから代表的な動線を抽出する処理である．蓄積した測位データをもとに意志

決定する場合，多数の動線を読み取りその意味を理解する必要があるが，図 3 (a)の例のよ

うに複雑なデータの目視確認は容易ではない．そこで，主動線抽出が必要となる．

主動線抽出は，以下の 2つのステップにて構成される．最初に図 3 (a)の元データを図 3 (b)

の太線に囲まれた類似する動線の集合に分割するステップが実行される．一般的に，このよ

うなデータを類似性に基づき分類して得られる集合をクラスタ，それらを生成する処理をク

ラスタリングと呼ぶ．次に，図 3 (c)に示すように，各クラスタを代表する動線を生成する

ステップが実行される．この結果，各移動パターンがどの条件でどの程度発生しているかが

定量化できる．

クラスタリングの手法は多数提案されているが，これらの手法の多くはクラスタリングの

図 3 主動線抽出のプロセス
Fig. 3 Processes for representive trajectories extraction.

目的に適うように定義された対象データ間の類似度を用い，類似しているものが同一のクラ

スタに含まれるようにする手法である．よって，動線間の類似度12) を定義すれば，動線に

も同様のクラスタリング手法が適用でき，クラスタ内で最も平均的なデータを当該クラスタ

の代表とすれば，主動線の抽出が可能であるとも考えられる．たとえばカメラに写る人物動

線から主動線を得る場合，動線形状間の距離を定義することによってこれらのクラスタリン

グが適用できる．

ところが，長時間広範囲に及ぶ歩行者の行動が類似していても動線形状は大きく異なる．

例として図 4 に公園を散策する歩行者行動の例を示す．この場合，図 4 (a)のようにそれぞ

れの歩行者が散策する順路は異なり，各動線の形状はあまり類似しない．図 4 (b)に歩行者

行動の時間遷移を示す．図中 Aと Cの動線は公園内の花壇 2つに立ち寄る行動であり，B

の動線は単に公園を通り抜ける行動である．Aの行動は Cの行動に類似しているにもかか

わらず，動線の形状はむしろ Bに近く，動線形状をそのまま比較しても適切な結果は得ら

れない．

4.2 状態遷移分析による課題解決

本研究では図 2 の手順によってこの問題を解決する．まず，図 2 (a)で測位の誤差などを

低減させ，図 2 (b)で移動や滞留など状態遷移を意味する記号列に変換したうえで，図 2 (c)

に相当する処理として，記号列に対するクラスタリングを実行する．これにより，たとえば

公園で滞留を繰り返す歩行者と，公園を通り抜ける歩行者を区別するなど，大域的な歩行者

行動の分類が可能となる．

図 2 のステップのうち，(a)，(b)は測位手段の影響が大きく，実測データを集めなけれ

ば評価が困難である．また，測位手段によっては (a)，(b)の処理は単純になることも多い．

(a) 動線 (b) 行動遷移

図 4 公園における歩行者行動の例
Fig. 4 An Example of pedestrian actions in a park.
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たとえば，公園内に配置された RFID受信機を用い，発信器の接近を検知して測位とする

場合，受信可能域への滞留時間の長さで状態を推定することになる．したがって，実用の環

境によって適切な (a)，(b)は異なる．一方，(c)は比較的独立に方式を検討することができ

る．そこで，今回は状態遷移記号列が得られたとして，(c)の状態遷移記号列の扱いについ

て検討する．

記号列にクラスタリングを適用しようとした場合，記号列の距離は動線形状の距離の定

義に比べて自然な定義が難しいという点が問題になる．たとえば，地点 Aと地点 Bの距離

が何mであるかを算出することは容易にできる．しかし，地点 Aで停留中であることと地

点 Bを通行中であることの間の距離が何mに相当するかは不明確である．また，地点は異

なるが意味的には類似しているケースもある．たとえば，駅構内のベンチで休憩している，

というような場合はそれがベンチの間の距離にかかわらず，非常に類似した行動といえる．

ほかにも，アプリケーションによって同一視すべき状態は異なり，状態遷移記号列間の距離

を定義するのは容易ではない．

そこで，類似度を直接的に用いないクラスタリング手法の 1つである混合確率分布によ

るクラスタリングを適用する．混合確率分布は，複数種類の確率的事象によってデータが生

成されるときに各データがどの確率的事象によって生成されたか区別がつかない場合のデー

タの生成確率を表現する確率分布である．混合確率分布でデータを表現することができれ

ば，データがどの確率的事象から生成されたかを推定することにより，クラスタリングがで

きることになる．また，この推定の確からしさに基づき各クラスタの代表的な状態遷移列，

ひいてはその動線を得ることができる．

状態遷移列を表す混合確率分布は歩行者行動の特徴を表現しており，種々の応用が可能で

ある．たとえば店舗の顧客回転率向上を狙ってレイアウトを変更した場合，確率分布やクラ

スタの変化から，当該施策にどの程度効果があったかを確率分布のパラメータの変化をもっ

て数値化できる．あるいは，倉庫や工場における作業者の動きの頻度を定量化して業務効率

を数値化するなど，施設管理者の意志決定に重要な情報も得られる．ほかにも，当該確率

分布にあてはまりにくい状態遷移列を得ることができれば，不審行動やトラブルを検知す

ることもできる．また，確率モデルに基づき歩行者が次に立ち寄るであろう地点を推測し，

それに関する推薦を行うことも考えられる．

以上のように，動線を状態遷移に変換し，確率モデルで表現することにより，種々の応用

が見込まれる．そこで，本研究では図 2 (c)の状態遷移分析として，多数の状態遷移記号列

からそれらを適切に表現する確率モデルを得ることを目標とした．

5. 混合マルコフモデルによる歩行者行動のモデル化

5.1 歩行者行動の確率モデルの比較

歩行者行動の確率モデルをグラフィカルモデルで表現したものを図 5 (a)に示す．グラフ

中の歩行者の観測可能な状態系列 {di}は測位データに状態判別処理を適用して得られる記
号列である．歩行者は外部から観測不能な内部的状態変数 zi（たとえば，興味対象，感情，

空腹度合いなど）を保有しており，この状態変数の影響を受けて行動する．以降では，測位

データにより観測される状態 di を空間状態，観測不能な内部的状態 zi を内部状態と呼ぶ．

(a)のモデルでは，空間状態 di+1 は di と zi+1 に依存する確率 P (di+1|di, zi+1)に基づく確

率過程により決定される．一般的に内部状態 zi のような観測不能な変数は隠れ変数と呼ば

れ，図 5 (b)の HMMなどの隠れ変数を取り入れたモデルに対し，観測可能な量から隠れ変

数を推定する方式17) がよく知られている．この HMMの事前学習により，例外行動の検出

が可能であるなどの報告がなされている5),6)．図 5 (a)のモデルでは，歩行者の次の空間状

態は直前の空間状態とその時点での内部状態に依存する．一方，図 5 (b)隠れマルコフモデ

ルは，歩行者の空間状態は直前の空間状態に依存しない．しかし実際には，歩行者は空間的

な隣接地点にしか行けないという制約のもとで行動しており，直前の空間状態の歩行者行動

への影響は大きい．また，たとえば屋外へ向かおうとした歩行者が近い方の出口へ向かう，

歩行者がたまたま目についた店舗へ入るなど，歩行者の現在地が意志決定に影響するのは自

明である．その反面，(a)は複雑なモデルであり，モデル推定のために多数のデータが必要

となる．

そこで本研究では，(a)のモデルを内部状態が時間変化しないと近似して得られる (c)の

混合マルコフモデル18) の適用を提案する．混合マルコフモデルでは，最初に決定される 1

つの内部状態のみにより空間状態間の遷移確率が決まり，以降の空間状態間遷移は直前の空

間状態によってのみ定まる．つまり，混合マルコフモデルは複数のマルコフモデルを重ね合

(a) 歩行者行動のモデル (b) 隠れマルコフモデル (c) 混合マルコフモデル

図 5 確率モデルの比較
Fig. 5 Contrast between probabilistic models.
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わせたモデルである．従来，混合マルコフモデルは人物の選択行動を表現するのに用いられ

ていたが，上述のように空間的な制約を表現するのに適したモデルであるといえる．これ

は HMMが時間変化を表現するのに適したモデルであるのと対照的であり，内部状態がほ

とんど変化しない場合や，歩行者の挙動が個人の嗜好など時間によらない特性に強く依存

する場合，混合マルコフモデルによる近似が適する．また，混合マルコフモデルでは推定

すべき内部状態は 1つしかない．この唯一の内部状態は時間によらない特性を意味するた

め，内部状態が所属クラスタを意味すると見なせる．なお，仮定すべき内部状態が少なく，

比較的少ないデータでもモデルが計算できるという利点もある．

混合マルコフモデルで歩行者の状態遷移を表現するためには，動線から得られた状態遷移

をモデルにあてはめる必要がある．本研究の対象は，数 100 m～数 km 四方程度の広さの

領域中を 10数分～1時間程度の時間歩行する歩行者であるため，対象領域内で計測された

動線に対し状態判別を実行して得られる状態遷移記号列はモデル化の対象となる．この際，

対象領域から出るまで遷移は続くため，遷移回数は制限されない19)．ここで問題となるの

が，対象領域からの出入りの表現である．一般的には，動線の計測は領域内でしかできない

ので，動線への状態判別の結果には領域へ入る前後は含まれない．もし，対象領域外でも

計測が可能であれば，対象領域外の動線に対しても状態判別を加えることができるが，今

度はその前の状態が必要となる．これを繰り返すと長期間の状態遷移列となってしまうが，

そもそも混合マルコフモデルは隠れ状態の時間変化がないとしたモデルであるため，隠れ状

態に変化が生じるほど長期間の状態遷移には適さない．

そこで本研究では対象領域外の動線は扱わず，対象領域に入る前後をそれぞれ 1 つの状

態とする．すなわち，動線の対象領域内の部分だけを状態遷移に変換し，その前後に，対象

領域に入る前の状態と出た後の状態を追加する．これは対象領域外を定数に繰り込んだこ

とを意味する．その結果，各状態遷移の最初の状態と最後の状態はすべて同一状態となる．

この変更にともない，一般的な混合マルコフモデルにおける最初の状態の選択確率というパ

ラメータは不要となる．ただし，対象領域に入る前の状態から次の状態への遷移確率は本パ

ラメータと等価である．また，対象領域から出た後の状態を導入したことにより，状態遷移

の終点が表現され，対象領域からの退場が予測可能となった．なお，HMMのような空間的

な制約がないモデルにこれらの状態を導入すると，対象領域内の状態遷移中に対象領域に入

る前が現れることがある．また，領域へ入る前後の状態はすべてのデータに登場するため，

領域への出入りの登場確率が高すぎる結果が得られてしまう．つまり，対象領域からの退場

は HMMでは予測困難である．

図 6 混合マルコフモデルの概念図
Fig. 6 Abstract of mixed Markov model.

5.2 混合マルコフモデルの確率分布

提案方式では，最尤法を用いて状態遷移があてはまる混合マルコフモデルのパラメータを

決定する．最尤法は，尤度が最大となるようパラメータを決める方式である．尤度とは確率

モデルが観測データを説明する度合いであり，確率分布に観測データを代入して得られる．

そこで，混合マルコフモデルの確率分布を求める．空間状態遷移の記号列を dn ∈ D，ただ

し dn（n = 0, · · · , N）とすると，混合マルコフモデルの確率分布は，

P
(
d|{π(k)}, {ω(k)

μν }
)

=

K∑
k

π(k)ψ(d|{ω(k)
μν }) (1)

となる．ここで，{π(k)}は各モデルの混合比率，ψ はマルコフモデル確率分布を，{ω(k)
μν }

は k 番目のモデルの状態 μから ν への遷移確率を表す．ここでいうマルコフモデルの確率

分布は，たとえば，d が状態 α → β → γ であるなら，ψ(d|{ω(k)
μν }) = ω

(k)
αβω

(k)
βγ となるも

のを指す．このモデルの概念図を図 6 に示す．なお，確率の規格化のため，
∑

k
π(k) = 1，∑

μ
ω

(k)
μν = 1を満たす．

5.3 EM法によるパラメータ推定

EM法は，隠れ変数を含む確率モデルに対し，最尤となるように隠れ変数とパラメータを

決定する計算手法の 1つである．隠れ変数を含む確率モデルでは，パラメータ推定と隠れ変

数の推定には互いの結果が必要となってしまう．EM法では，仮のパラメータのもとで隠れ

変数の期待値を求める Eステップと，隠れ変数がこの期待値であると仮定してパラメータ

を求めるMステップを交互に繰り返し収束計算させ，この困難を避ける．

混合マルコフモデルに最尤法を適用すると，データ D の対数尤度 L(D)
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� �
初期化 {π(k)}，{ω(k)

μν }を制約条件を満たすようにランダムに初期化する．
Eステップ 現在のパラメータを用い，以下の式で負担率 γ(k)(dn)を求める．

γ(k)(dn) =
π(k)ψ(dn|{ω(k)

μν })∑
k′ π(k′)ψ(dn|{ω(k′)

μν })

Mステップ Eステップで求められた負担率によりパラメータを更新する．

π(k) =
1

N

∑
n

γ(k)(dn)

ω(k)
μν =

∑
n
c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn)∑

n,ν
c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn)

収束計算 上記 EステップとMステップを尤度が収束するまで繰り返す．
� �

図 7 EM 法による混合マルコフモデルのパラメータ推定
Fig. 7 Steps of the EM method.

L(D) =
∑

n

logP
(
dn|{π(k)}, {ω(k)

μν }
)

=
∑

n

log

(
K∑
k

π(k)ψ(dn|{ω(k)
μν })

)
(2)

を制約条件
∑

k
π(k) = 1，

∑
μ
ω

(k)
μν = 1のもとで最大化することになる．そこで Lagrange

の未定定数法を適用すると，

π(k) =
1

N

∑
n

π(k)ψ(dn|{ω(k)
μν })∑

k′ π(k′)ψ(dn|{ω(k′)
μν })

≡ 1

N

∑
n

γ(k)(dn) (3)

ω(k)
μν =

∑
n
c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn)∑

n,ν
c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn)

(4)

が得られる．ただし，状態遷移列 dn において状態 μから状態 ν への遷移が起こった回数

を c(dn, μ→ ν)とした．この γ(k)(dn)は混合モデルにおける各モデルの重みを表しており，

負担率と呼ばれる．この結果は負担率に基づき分配された頻度分布が ω
(k)
μν となることを示

している．つまり，dn 内に μ → ν の遷移が 1度あるとその遷移の重みが γ(k)(dn)だけ増

加する．EM法ではこの負担率を求める Eステップと最尤パラメータを求めるMステップ

を繰り返し収束させる．したがって，混合マルコフモデルの EM法は図 7 のようになる．

5.4 確率モデルの活用

本処理によって得られた確率モデルは，様々な用途に適用できる．たとえば，状態遷移

データ dn は当該データの生成モデルによりパターン分類でき，それにより状態遷移の元と

なる動線も分類される．dn の生成モデルを表す変数 znk（k 番目のモデルから生成された

データは znk = 1．それ以外は znk = 0）は，dn に対する事後確率最大化により推定でき

る．したがって，dn は znk = 0の事後分布

P (znk|dn) = γ(k)(dn) (5)

つまり負担率が最大のモデルから生成されたと推定できる．また，各クラスタの生成モデル

に最も適合する状態遷移の元となる動線を各クラスタの主動線とできる．そのため，クラス

タ k のモデルに対する状態遷移 dn の対数尤度

L(k)(dn) = logψ(dn|{ω(k)
μν }) (6)

が最大となる dn に対応する動線を主動線と見なせる．また，歩行者行動の予測も同様に行

うことができ，dn のm番目の空間状態を dn,m とすると，

P (znk, dn,m+1|{dn,m}) ∝
∑

n

γ(k)({dn,m})ψ({dn,m+1}|{ω(k)
μν }) (7)

が最大となる dn,m+1 を計算すればよい．

6. 実 験

6.1 実験の目的と条件

本実験の目的は，混合マルコフモデルが人物行動をどの程度表現できるか評価することで

ある．もし，サンプルから推定された確率モデルが適切に歩行者の行動を表現していれば，

当該確率モデルにより歩行者の行動が予測できるはずである．そこで今回，歩行者状態遷移

から混合マルコフモデルを生成し，そのモデルに基づく歩行者行動の予測精度を算出する．

これにより，当該確率モデルが歩行者行動をどの程度再現できるかが評価できる．

表 1 に本実験に用いたデータを示す．本来，実測の歩行者動線から得られた状態遷移を

用いるのが望ましいが，実測環境を整えるのは容易ではないため，今回は群衆シミュレー

タ20),21) により得られた，展示会の歩行者行動シミュレーションの結果を用いた．本シミュ

レーションはセルオートマトンによって歩行者をモデル化しており，歩行者 1人 1人の行動

が特定のルールと乱数に基づき決定される．このシミュレータには歩行者が滞留した展示物
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表 1 実験データの概要
Table 1 Summary of experiment data.

項番 項目名 内容

1 データ内容 群集シミュレータ20),21) による来訪展示の履歴
2 サンプル数 1,337 件 × 10 セット
3 想定会場 技術展示会（展示数 150 地点，丸め後 65 地点）
4 想定時間 11 時～12 時の 1 時間

図 8 1 セット分の評価データ
Fig. 8 One experiment data set. 図 9 実験手順

Fig. 9 Steps for the experiment.

の記録を出力する機能があるので，歩行者の滞留した展示の履歴と展示の位置を関連づけ，

歩行者の状態遷移と見なすこととした．なお，本シミュレーションは実際の技術展示会を想

定した設定となっており，入場者数や一部地点における歩行者数は現実と近くなるように調

整されている．

今回，1時間分のシミュレーションを 10回繰り返し，得られた 10セットの展示来訪履歴

データをサンプルとした．このうち，1セット分の評価データを一例として図 8 に示す．た

だし，このシミュレータで得られるのは展示への来訪記録である．もし用いるデータが位置

情報であるなら，隣接する展示と区別がつかないこともありうる．そこで，展示物の来訪履

歴に対し，隣接する展示を同一視するという処理も実施した．以下では，展示物の来訪履

歴をそのまま用いたものを丸めなし，隣接展示を同一視したデータを丸めありと表記する．

なお，本展示会の展示物は 150展示を想定しているが，丸め処理を実施した後は展示数は

65に減少した．

本評価実験の評価手順を図 9 に示す．まず，10セットのデータから 1セットを抜き出し，

評価対象データセットとし，残り 9 セットにより確率モデルを構築する．次に，評価対象

(a) クラスタ数ごとの予測精度 (b) 展示立寄り履歴数ごとの予測精度

図 10 行動予測の精度
Fig. 10 Accuracy of the action prediction.

セットから 1つずつ動線を取り出し，途中までの履歴から次の滞留箇所を予測する．たとえ

ば滞留展示番号が 1，12，17の順であるサンプルに対しては，まず 1の次の滞留箇所を予

測し，次に 1，12の履歴から次の予測，1，12，17から次の予測，と次々と予測し，的中か

否かを判定する．評価対象セットのすべてに対し予測が終了したら，他のセットをサンプル

として評価を繰り返し，10セットすべてを 1度ずつ評価し，総合的な的中確率を予測精度

として評価した．

今回，比較のため，MM（Markov Model；マルコフモデル）による予測と HMMによる

予測に関しても同様の評価を行った．MMによる予測では，歩行者の現在の状態のみから

次の状態を予測する．ある状態 Aを通る状態遷移が CA 件，うち Aの次が状態 Bであった

状態遷移が CAB 件あった場合，遷移確率 CA
CAB

が最大の状態 Bをもって予測結果とする．

一方，HMMによる予測では図 5 (b)の確率モデルを用い，最大確率となる次状態を予測結

果とする．なお，HMMでは隠れ状態の数を決める必要があるが，今回は 1から 200の範

囲で最も精度が高くなるパラメータを採用した．また，前述のとおり HMMは退場を予測

するには適さないため，HMMでは退場予測は評価対象から除外した．MMは地点間の相

関関係のみを扱い，HMMは歩行者特性の時間変化のみを扱うモデルである．この精度比較

により，地点間の相関と歩行者特性の両方を扱う提案方式の有効性が示せると考えられる．

6.2 結果と考察

図 10 (a)に，モデルの混合数 Kを変えながら評価した結果のグラフを示す．横軸は K，

縦軸は的中率すなわち予測精度を意味する．今回の実験ではK = 400程度までしか調査し

ていないが，クラスタ数が多ければ多いほど行動予測の精度が高まっており，丸めありの場

合で 61.4%，なしの場合で 74.1%の精度に収束しつつある様子が分かる．したがって，シ
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(a) 丸めなし (b) 丸めあり

図 11 行動予測精度の比較
Fig. 11 Contrast of the action prediction accuracies.

ミュレーションにおける歩行者行動を再現するためには数百程度のクラスタを用いなければ

ならないことになる．

図 10 (b)に，K = 400の場合で，歩行者がこれまで立ち寄った展示数ごとの的中率，す

なわち n− 1ステップ目までの滞留展示履歴を用いて nステップ目の滞留展示を予測した

場合の的中率を示す．横軸が予測に用いたステップ数 n，縦軸が当該ステップ数における的

中率を表す．図からも分かるように nが大きいほど予測精度が改善されており，丸めなし

に関しては n = 4の場合で 98.6%という高い精度で行動が予測できている．また，nが 1

または 2のときは丸めありの方が精度が高いが，以降は丸めなしの精度の方が高い．この結

果は，予測に利用できる履歴情報が多いほど精度が高いことを意味している．丸めありの方

が移動しうる候補が少ないが，履歴を用いることにより，精度が向上し，精度の向上率の高

い丸めなしの方が逆転したと考えられる．

もう 1つ特筆すべきは，最後の行動，すなわち退場の予測精度である．今回用いたシミュ

レーションの履歴のほとんどのケースでは 9ステップ目で退場しており，10ステップ以降

も会場に残っていたケースは存在しなかった．混合マルコフモデルにはステップ数の概念は

存在しないため，歩行者が退場するタイミングは予測困難と考えられるが，実際には丸めあ

りで 95.1%，丸めなしで 99.9%が的中した．丸めありの場合，最後のステップだけが極端

に精度が向上している点から，本シミュレーションの退場する直前の行動だけが非常に特徴

的であったようである．実際，この群集シミュレータでは来訪展示数に上限が設けられてお

り，その部分だけランダム性が低くなっていたため，上記のような急激な精度向上が起きた

と考えられる．

最後に，従来方式と提案方式の精度比較を図 11 に示す．(a)は丸めなし，(b)は丸めあ

りの予測精度である．グラフ中のランダムという項目は，次候補をランダムに提示した場合

を想定した予測精度の理論値，MMの項目はMMによる予測精度，HMMの項目は HMM

による予測精度，提案方式の項目は混合マルコフモデルによる予測精度をそれぞれ表す．丸

めなしの場合，ランダムは候補数 150なので 1
150

� 0.7%となり，MMは 16.9%，HMMは

10.7%であった．提案方式は 74.1%であったので，従来方式よりも十分高精度であったとい

える．丸めありの場合，ランダムは候補数 65なので 1
65

� 1.5%，MMは 21.8%，HMMは

10.7%であった．提案方式の 61.4%は丸めなしの場合よりも低いが，従来方式よりは高精度

であった．

予測精度の比較により，丸め処理に対する混合マルコフモデルの特性が分かる．一般的に

は候補数が少ないほど予測精度は高くなるはずである．実際，従来方式では丸めありの方が

高い精度が得られている．ところが，提案方式ではむしろ丸めありの方が精度が低い結果と

なった．これは，隣接する展示のいずれに来訪したかによって次の行動が異なることを意味

する．この振舞いはシミュレーション上の人物行動に由来する．歩行者の行動を扱うモデル

では，位置だけでなく何をしていたかを正確に判断することも行動予測にとっては重要であ

ると考えられ，この傾向は実際の歩行者の場合でも同様と推測される．今回，乱数に基づく

シミュレーションという，ばらつきの強いデータを用いたため，必要なパターン数が大きく

なったと考えられる．実測では偏りがあると考えられるため，今後，実測のデータを用いて

検証する必要がある．

以上の結果から，混合マルコフモデルという単純なモデルであっても，混合数が十分大き

ければシミュレーション中の歩行者行動をモデル化できるといえる．ここで仮に，展示会場

における次の来訪展示を推薦するアプリケーションを想定する．来訪者が 8つの展示を訪

れるとして，確率 P で行動予測するシステムが推薦を行った場合，1度も的中しない来訪

者を 1%未満にするには (1− P )8 < 0.01を満たさなければならず，P の精度は 43.8%以上

が必要となる．この精度は従来方式では達成できていないが，提案方式は達成できている．

すなわち，シミュレーションでは混合マルコフモデルに基づく歩行者行動の分析は有効で

あったといえ，実際にも有効である見込みが得られたといえる．

7. お わ り に

本研究では，移動体の位置を計測して得られる測位データに処理を加えて新たな情報を得

る動線解析の一環として，状態遷移の履歴を混合マルコフモデルに当てはめる方式を提案し

た．シミュレーションで生成されたデータに提案方式を適用し，シミュレーション上の歩行
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者行動予測を試みたところ，次の行動予測精度は全体で 74.1%，4つ以上の行動履歴があれ

ば 98.6%の確率で予測できていた．これにより，提案方式によるモデル化は適切であったと

考えられる．

今回の実験ではシミュレーションによって生成された仮想的なデータを用いたが，実測

データでは計測のエラーや歩行者の例外的行動などがありそのまま提案方式を適用するこ

とが妥当であるとは限らない．今後は，実測データを収集して提案方式の妥当性を評価する

ことにより新たな課題を明確化し，動線解析を実用化するためのさらなる改善を推進する予

定である．
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付 録

以下では，EM法による混合マルコフモデルのパラメータ推定の導出を示す．混合マルコ

フモデルの D に対する対数尤度 L(D)は，以下のとおりである．

L(D) =
∑

n

logP
(
dn|{π(k)}, {ω(k)

μν }
)

=
∑

n

log

(
K∑
k

π(k)ψ(dn|{ω(k)
μν })

)
(8)

これを制約条件
∑

k
π(k) = 1，

∑
μ
ω

(k)
μν = 1のもとで最大化する．Lagrangeの未定定数

として π(k) の制約を表す α，および ω
(k)
μν の制約を表す β

(k)
μ を導入すると対数尤度 L′(D)
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は以下のようになる．

L′(D) = L(D) + α

(∑
k

π(k) − 1

)
+
∑
k,μ

β(k)
μ

(∑
ν

ω(k)
μν − 1

)
(9)

L′ が最大となるのは微分係数が 0のときなので，π の偏微分に関する方程式は

∂L(D)

∂π(k)
=
∑

n

ψ(dn|{ω(k)
μν })∑

k′ π(k′)ψ(dn|{ω(k′)
μν })

+ α = 0 (10)

となる．この両辺に π(k) をかけ kについて和をとると α = −N となる．この結果を式 (10)

に代入して両辺に π(k) をかけると

π(k) =
1

N

∑
n

π(k)ψ(dn|{ω(k)
μν })∑

k′ π(k′)ψ(dn|{ω(k′)
μν })

≡ 1

N

∑
n

γ(k)(dn) (11)

が得られる．次に，式 (9)に関し ω
(k)
μν の微分係数が 0となる条件の方程式は，

∂L(D)

∂ω
(k)
μν

=
∑

n

π(k) ∂

∂ω
(k)
μν

ψ(dn|{ω(k)
μν })∑

k′ π(k′)ψ(dn|{ω(k′)
μν })

+ β(k)
μ = 0 (12)

となる．この方程式を解くため， ∂

∂ω
(k)
μν

ψ(dn|{ω(k)
μν })を求める．軌跡 dn において状態 μか

ら状態 ν への遷移が起こった回数を c(dn, μ→ ν)とすると，

ψ(dn|{ω(k)
μν }) =

∏
μ,ν

ω(k)
μν

c(dn,μ→ν)
(13)

∂

∂ω
(k)
μν

ψ(dn|{ω(k)
μν }) =

c(dn, μ→ ν)

ω
(k)
μν

ψ(dn|{ω(k)
μν }) (14)

これを用いて式 (12)を書き換え，両辺に ω
(k)
μν をかけて ν について和をとると，

β(k)
μ = −

∑
n,ν

c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn) (15)

が得られる．式 (12)にこれを代入し ω
(k)
μν について解くと

ω(k)
μν =

∑
n
c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn)∑

n,ν
c(dn, μ→ ν)γ(k)(dn)

(16)

となる．
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