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時空間ネットワーク解析を用いた主動線抽出

淺原 彰規1,a) 寺本 やえみ1 丸山 貴志子1 柴崎 亮介2

受付日 2012年4月6日,採録日 2012年10月10日

概要：本研究は蓄積された位置情報の時系列から主動線を自動抽出する方式の研究である．ここで主動線
とは位置情報の時系列を要約し，代表的な動きを抽出したものを指す．従来，動線形状の類似度に基づく
主動線抽出が知られているが，交通需要や渋滞箇所を把握するには交通網に合わせた分析が必要となる．
そこで本研究では，動線を離散化してその遷移グラフから時空間ネットワークを構築し，経路探索を適用
して主動線を抽出する方式を提案する．最後に，東京都市圏の人の流れのデータを用いた主動線抽出実験
により，提案方式の有効性を確認した．
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Abstract: In this research, a method to extract representative paths from stored positioning data is pro-
posed. The representative paths are defined as summaries about stored many time-series of positioning data.
Existing methods to extract representative paths are based on similarity of shapes between trajectories.
However, other approaches are needed to extract abstract information about the traffic situation. Thus the
proposed method is a representative-paths-extraction algorithm which is based on the path finding over the
spacio-temporal network. These extraction algorithms are evaluated experimentally, using the PFLOW data.
As the result, the effect of the proposed method is confirmed.
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1. はじめに

近年，ICT（情報通信）技術を用いて都市を最適化する

スマートシティという概念が注目されている．スマートシ

ティにおいて大きな位置を占める取り組みの 1つに交通最

適化がある．ここでいう交通最適化とは，交通需要や設備

投資，環境負荷などを考慮した最適化な交通手段の提供を

さす．交通需要はある地点からある地点への人や物の移動

に対する要求であり，当該地点間の交通手段の提供によっ
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て満たされる．交通手段を提供するためのインフラ整備に

は設備投資費用や環境負荷をともなうため，過剰な交通手

段の提供は効率的ではない．そこで，定期的に交通需要を

調査し，それにあわせて最適に交通手段を提供していくこ

とが求められる．

従来，交通需要を把握するためにアンケートや目視確認

による交通需要調査が行われているが，これらの調査には

多大な時間と費用を要するため，数年から数十年に 1度調

査を行い都市計画を策定するのが一般的であった．スマー

トシティでは，様々な都市のセンシング情報を集めて分析

することが可能になるため，時々刻々と変化する交通需要

の把握が可能になる．たとえば，プローブカーなどの道路

交通情報 [1]，鉄道やバスで用いられる ICカードによる乗

車記録，携帯電話に搭載されている GPSによる人の位置
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情報などを用いて，日々の都市の交通需要や実際の交通量

を把握・予測し，次の計画立案に反映させるのである．

本研究では特に移動体の位置情報に着目する．ここで，

移動体は人や車両などの移動する物体であり，移動体の位

置情報は，緯度経度など移動体の位置を示す情報とその位

置にあった時刻の組で表される．たとえば，スマートフォ

ンなどのモバイル機器 [2], [3]，プローブカーの GPSから

得られる情報は車両や人の位置情報に相当する．これらの

人や車両などの移動体の位置情報は，それぞれの移動の出

発地や目的地，その間の交通手段の情報などを含んでい

る．そのため，多数の移動体の位置情報を集積することに

より，交通最適化に活用できると考えられる．たとえば，

移動の出発地と目的地が分かれば交通需要を得られ，その

交通手段が分かれば移動体の移動経路が集中し交通のよど

みない流れを妨げる箇所（ボトルネック）が検出できるよ

うになる．

位置情報は，単に大量に集積して表示するだけでは極端

に数が多く，そのままでは情報を把握しきれないという問

題がある．図 1 にその例を示す．(a)は関東近辺の行政区

と鉄道路線網の地図 [4]上に東京都市圏の AM7:00–10:00

の人の流れデータ [5]（PFLOWデータ）を可視化したも

のである．この図からは交通網の形状に沿って人々が動く

ことが分かるが，どの地点からどの地点へ移動する人が多

いか，人々が集中している区間がどこかなどの情報は把握

しにくい．たとえば拡大表示やアニメーション表示などに

よって目視確認し交通需要や施策について検討することも

考えられるが，日々全箇所のデータに関してこのような検

討を行うには時間がかかりすぎる．そこで，(b)のように

移動体の位置情報の集合に対して，いくつかの代表的な移

動経路（以降，主動線と呼ぶ）を提示し，変化があった主

動線を中心に詳細な検討を進める方法が考えられる．主動

(a) 多数の位置情報

(b) 主動線重畳表示

図 1 多数の位置情報

Fig. 1 Huge amount of positioning data.

線の重畳表示により，交通需要の大きい移動経路や，それ

らの間の衝突地点などのボトルネックが容易に把握できる

ようになり，交通最適化のための対策を講じられるように

なる．このように，蓄積された位置情報を要約して主動線

を抽出する技術は，日々の都市の交通状況を把握しやすく

するために有用である．

本論文では，位置情報の時系列（以降，動線と呼ぶ）を要

約して代表的な動きを抽出する主動線抽出処理について述

べる．今回，特に位置情報を離散化させてから確率モデル

にあてはめる方法に着目し，この確率モデルとして混合準

マルコフモデルを用いる方法を提案する．さらに，準マル

コフモデルを時空間的なネットワークと見なして経路探索

を行うことにより主動線を抽出する方式を提案する．最後

に，提案された主動線抽出方式について人の流れデータ [5]

を用いて評価し，その特徴と有用性について示す．

2. 関連研究と本研究の位置づけ

2.1 位置情報履歴の分析技術

蓄積された位置情報の履歴を分析して意志決定に結びつ

ける研究は数多くある．その 1つが，位置情報の履歴から

その場所に関する指標を算出する [6]研究である．たとえ

ば，観光客の位置情報を蓄積し観光動態を把握する [7], [8]

研究が知られている．この研究では，滞在時間などを用い

て観光の魅力度を評価する評価指標が提案されている．ま

た，屋内の位置情報履歴からそれがどのような行動である

かを判別する研究もある [9], [10]．これらは，多数の位置

情報を，1つの指標や判別結果という把握しやすい量に変

換する方法に関する研究であるといえる．これらの方法に

よる出力結果には，たとえばどの地点に問題が多いかなど

空間的な特徴が失われているため，都市交通のインフラを

どこに設置すべきかなどの意志決定には適さないことが

多い．

そこで，多数の動線から主動線を抽出して可視化する方

法が考えられる．これにより，多数の移動体が同じ区間を

同じ方向に移動していることが把握できるようになる．た

だし，図 1 の例に限らず，現実には 1つの動きだけで状況

が把握できる例は少ないと考えられるため，交通需要の把

握という目的では複数の主動線抽出を想定する必要がある．

なお，屋内作業など，同じ箇所を何度も往復するような動

きを抽出する目的で，アソシエーションルール [11]など

を用いて通行頻度の多い主動線を抽出する研究もある [12]

が，これは多数の移動体の主要な移動経路を把握するとい

う本研究の目的とは異なる．

2.2 主動線の種類

交通需要を把握する目的では，動線が集中していること

が交通需要の高さを意味するので，類似する動線が多い経

路が主動線と考えられる．ここで，主動線の種類について

c© 2013 Information Processing Society of Japan 136



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.1 135–145 (Jan. 2013)

(a) 存在ベース主動線

(b) トリップベース主動線

図 2 存在ベースとトリップベースの比較

Fig. 2 Comparison between existance-base path and trip-base

path.

図 2 の模式図を用いて議論する．図中の動線 A，B，Cは

3つの移動体の動線であり，黒円は停留中，白円は移動中

の位置情報をそれぞれ意味する．円の並びは時間経過を意

味し，右方向に時間が進んでいる．主動線は A，B，Cの

座標値から算出されるが，この方法には以下の 2種類が考

えられる．

存在ベース主動線 図 2 (a)に示すように移動体の動線を

時刻を基準に並べ，同時刻の存在位置を重ねて得られ

る主動線である．

トリップベース主動線 図 2 (b)のように移動体の移動開

始からの経過時間を基準に並べ，経過時間が同じ存在

位置を重ねることで得られる．なお，この移動開始か

ら終了までの区間をトリップと呼ぶ．

スマートフォンなどを用いて得られる測位結果の履歴

は，定期的に全移動体から得られるので存在ベース主動線

抽出に適している．その反面，移動中か滞留中かを問わず

一律にデータが得られるので，移動滞留の判定処理などに

よりトリップ区間を抽出しなければトリップベース主動線

の主動線は抽出できない．また，アンケートや ICカード

による乗車履歴からはトリップの開始と終了，場合によっ

てはその途中経路の情報のごく一部だけが得られるので，

トリップベース主動線が抽出しやすい．しかし，補間処理

などを経なければ，存在ベースの主動線は抽出できない．

交通需要の把握のためには，同時に多くの移動体が類似

する移動をしていることを提示する必要がある．同じ経路

を移動する移動体が多い場合でも，それが異なる時刻であ

れば小さい輸送力を持った交通機関のみで交通需要を満た

せるためである．しかし，トリップベース主動線では同時

に多数の移動体が同じ経路を同じ方向に移動しようとして

いるかは判断できない．そのため，交通需要の把握には存

在ベースの主動線を複数抽出することが有効と考えられる．

複数の主動線を抽出する方法としては，多数の動線を類

似するグループに分類する処理（クラスタリング）を実行

図 3 多変量クラスタリング

Fig. 3 Multivariative clustering.

し，各グループの代表を主動線とする方法が考えられる．

その 1つとして，位置の座標値の羅列を多変量と見なして

クラスタリングを実行する方法が提案されており，混合ガ

ウス分布に基づくクラスタリング [13]や DBSCANによる

もの [14]が知られている．以降，本論文ではこれらを多変

量クラスタリングと呼ぶ．一般に多変量クラスタリングを

用いた存在ベースの主動線抽出は容易であるとされてい

る．図 3 に存在ベースの主動線を抽出する場合の多変量

クラスタリングの例を示す．この方法では，各軌跡を単純

にならべたベクトルを多次元空間（図中では 10次元）と

見なし，一般的な多変量のクラスタリング手法（たとえば

k-means）により構築されたクラスタの代表（セントロイ

ド）を主動線としている．なお，多変量クラスタリングを

トリップベース主動線抽出に適用するには，各軌跡が同一

経路上で移動を開始した時刻も推定しなければならず，ベ

イズ推定を適用する方法が提案されている [13]．

2.3 本研究の位置づけ

本研究の目的は，交通需要を把握しやすく提示するため

に存在ベースの主動線を複数抽出することである．前節に

述べたとおり，多変量クラスタリングによって存在ベース

の主動線を複数抽出することができる．しかし，交通需要

の把握という目的においては多変量クラスタリングが適

さない場合も存在する．この点について図 4 を用いて示

す．(a)は図 1 の背景地図の交通網である．図中破線で囲

んだ都心域と，図中実線で囲んだ都心外の領域では交通網

の細かさが大きく異なっており，人の移動はこのような詳

細さの異なる交通網にまたがって起こる．したがって，詳

細な交通網のある地域では詳細に，そうでない地域では大

まかに特徴を抽出するのが望ましい．しかし，多変量クラ

スタリングの方法ではそのような結果が得られない場合が

多い．(b)にその原因として交通網と多変量クラスタリン

グの関係を示す．鉄道路線 Aと Bに沿って動く人のうち

Bの方が多い場合，多変量クラスタリングによる主動線は

図中点線で描かれている主動線のように，両路線の間で B

側に寄った位置となる．しかし，交通網に沿った主動線と

しては鉄道路線 Bの線上にあることが望ましい．このよう

に，多変量クラスタリングでは交通網の特徴を考慮できて

いない．
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(a) 交通網の例 (b) 交通網を表現する主動線

図 4 交通網に関する主動線

Fig. 4 Representative paths over the traffic netwrok.

(a) 動線の例 (b) 多変量クラスタリング (c) 状態遷移による主動線

図 5 主動線の比較

Fig. 5 Contrast among representative paths.

そこで，動線を構成する各位置座標値を離散値に変換し，

離散値の系列に変換した後，その集合に対して主動線抽出

を行う方法が考えられる．通常，位置がわずかに異なって

も人の意志決定には影響しない場合が多いが，たとえば駅

の改札内外のように，意味的にまったく異なる状況を指す

こともある．それに対応するため，位置を移動体の状況に

対応付くように離散化する方法が用いられる [15]．以降，

この位置情報を意志決定に意味のある離散的な値に変換

したものを状態と呼び，状態の時系列変化を状態遷移と呼

ぶ．動線を状態遷移に変換する方法としては，k-meansや

DBSCANなどの一般的なクラスタリング手法や，駅やイ

ンターチェンジなどの交通結節点付近のみを抽出し道路に

マッチングさせて離散化するなどのヒューリスティックな

手法が考えられる．

本論文では，状態遷移を表現する確率モデルを求め，そ

こから複数の主動線を抽出する方式を提案する．従来，状

態遷移から求められた確率モデルは，たとえば尤度の低い

動線は異常行動であると判定する [16]目的などに用いら

れていたが，本研究は確率モデルからの主動線抽出が目標

である．図 5 に従来の主動線と状態遷移から得られる主

動線の比較を示す．(a)の動線の集合に対し多変量クラス

タリングを適用すると，(b)の点線のように各動線との距

離が最小になる主動線が求まる．本研究は，(c)の破線円

で囲んだ交通の集中している箇所を通る主動線（点線）を

抽出することが目的である．状態遷移の確率モデルとして

は，人々の移動がマルコフ連鎖であるとしたもの [17], [18]

や，人々の行動選択が潜在的なマルコフ連鎖に基づくとし

た HMM（隠れマルコフモデル）を用いた研究 [19]が知ら

れているが，これらのモデルは遷移確率が時刻によらず一

定であるので，同じ時間帯に交通需要が集中する経路を可

視化するという目的には適さない．そこで今回，時間帯に

よって遷移確率が変化する混合準マルコフモデルを用いて

存在ベース主動線を抽出する方式について提案する．

3. 時空間ネットワークを用いた主動線抽出

3.1 空間的状態遷移モデル

位置情報とは移動体の各時刻における位置を示す情報で

あり，測位によって得られるのはそれに対する観測結果で

ある座標値と時刻の組の集合である．本研究の対象とする

状態遷移は位置情報を離散的な値に変換したものである

が，この変換の方法に応じて状態が定義される．最も単純

な定義としては，座標値を離散化しそのまま状態とするも

のが考えられる．以降では，離散化された座標値を状態と

する状態遷移モデルを空間的状態遷移モデルと呼ぶ．

空間的状態遷移モデルでは，人の移動を単純なマルコフ

連鎖でモデル化することが多い．マルコフ連鎖では現在位

置のみを状態とすると現在の滞留箇所のみに基づき次の場

所へ移動する確率が定まる．ところが，実際には場所が定

まっても次の行き先選択の確率は一定ではないと考えられ

る．そこで，MMM（混合マルコフモデル）を用いた先行

研究 [17]がある．MMMでは，人物の特徴を示す潜在的な

変数を 1つ導入し，この変数の値によって，行き先選択の

確率が異なるとしている．この MMMの潜在変数は，観

測不可能で時間変化しない人物行動の特徴を表している．

潜在変数の値によって人物を分類することは，人物をそれ

までの行動によりグループ化することに相当する．すなわ

ち，当該人物がどのグループに属するかによって遷移確率

を変化させることになる．
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(a) マルコフ連鎖

(b) 準マルコフ連鎖

図 6 マルコフ連鎖と準マルコフ連鎖

Fig. 6 Markov chain and semi-Markov chain.

3.2 時空間的状態に基づく遷移モデル

空間的状態遷移モデルは空間的な特性しか加味していな

いため，状態遷移すなわち移動確率は時間が経過しても変

化しない．そのため，適切に主動線が抽出できない場合が

ある．図 6 (a)にマルコフモデルの状態遷移を図示する．

この図は，状態遷移が状態遷移開始前を意味する始状態，

状態遷移の終了後を意味する終状態からなると仮定し，状

態 1，2，3間の遷移を模式的に示したグラフである．グラ

フ中のノードが状態を意味し，ノード間のエッジが状態遷

移を意味する．この表現では，始状態から終状態までグラ

フのエッジをたどっていき，通過したエッジの遷移確率の

積が最も高くなるような経路を選ぶと最尤な状態遷移列が

得られる．すなわち状態 iから j への遷移確率を ωi,j とす

ると，経路上の遷移の対数尤度の和

L = log ωS,i + log ωi,j + · · · + log ωk,G (1)

が最大になるように経路探索すればよい．マルコフモデル

では状態間の遷移確率は時間によらず一定であるため，そ

のため S，1，Gなどのように遷移の回数が少ない方が尤

度が大きくなり，主動線は非常に短くなる．存在ベースの

主動線を抽出する目的で一定回数の遷移をする経路のうち

最尤なものを求める場合でも，ωi,i が大きい場合や ωi,j と

ωj,i が大きい場合など，確率が最大の遷移のみをたどると

同じ動きの繰返しの尤度が高くなってしまう．

そこで，状態遷移を時空間条件に基づくものにすること

が考えられる．その 1つが，観測できる状態遷移とは別に

観測できない潜在的な状態遷移を用意し，その状態にとも

ない観測可能な状態の遷移確率も変化させていく方法であ

る．たとえば，MARHMM（混合自己回帰隠れマルコフモ

デル）[19]はMMMの潜在変数を状態遷移するように修正

したモデルであり，潜在変数の値の変遷によって，時間変

化を表現する．しかし，潜在状態遷移を用いたとしても，

潜在状態遷移自体はマルコフ連鎖であるので，上述のマル

コフモデルと同じ問題は発生しうる．

そこで，状態遷移確率を明示的に時間依存するように

する方法が考えられる．時間依存するマルコフ連鎖は準

マルコフ連鎖（Semi Markov-chain）[20]と呼ばれている．

図 6 (b)に準マルコフモデルの状態遷移を示す．準マルコ

フモデルでは，毎ステップ遷移確率が変化するため，終状

態への遷移するのはつねに元の動線集合を構成する動線の

長さになる．そのため，存在ベースの主動線を抽出するの

に適している．そこで本研究では，MMMを準マルコフ連

鎖に拡張し，混合準マルコフモデル（MSMM; Mixed Semi

Markov-chain Model）を用いたモデル化を提案する．

3.3 モデルパラメータの推定

以降では N 個の空間状態列を {dn}とし，各系列の t番

目の値を dn,t とする．この dn,t は空間状態（離散化され

た位置）の種類数をM としたときM 次元のベクトルとな

る．n番目の空間状態遷移系列の t番目の状態が μのとき，

dn,t,μ = 1それ以外は dn,t,μ = 0となるものとする．

このモデルでは，状態間の遷移確率が時間に依存すると

している．k番目の混合要素における状態 μから状態 ν へ

の遷移確率を ωk,μ,ν,t とすると，MSMMの確率分布は

Pk ({dnt}) =
∏

t

M∏

μ

M∏

ν

ω
dn,t,μdn,t−1,ν

k,μ,ν,t (2)

で定義される Pk を用いて

P (d) =
K∑

k

πkPk ({dnt}) (3)

と記述できる．ここで，{πk}は各モデルの混合比率を表す
パラメータである．なお，確率の規格化のため，

∑
k πk = 1，

∑
μ ωk,μ,ν,t = 1を満たす．

MSMMによるモデル化のためには，このモデルに登場

するパラメータ πk，ωk,μ,ν,t と同時に，各状態遷移列の所

属グループを意味する潜在変数 znk を定める必要がある．

MMMでは，EMアルゴリズムを用いて同様の計算を行っ

ていたが，これをMSMMにも適用することを考える．こ

こで状態の定義を置き直し，時刻 tと位置 μの組で 1つの

状態を示すとして ξ = (μ, t)および η = (ν, t − 1)とする

と，遷移確率は ωk,ξ,η となり

Pk ({dnt}) =
M∏

ξ

M∏

η

ω
dn,ξdn,η

k,ξ,η (4)

とMMMに帰着させることができる．したがって，MMM

で用いられるのと同じ EM（Expectaion-Maximization）ア

ルゴリズムがそのまま適用できる．ただし，t �= t′ +1のと

きの ξ = (μ, t)と η = (ν, t′)については ωk,ξ,η = 0に固定

される．この制約は EMアルゴリズムに自然と含まれてお

り，実際には dn に ξ → η という遷移が含まれることはな

く，必ず ωk,ξ,η = 0となるため ωk,ξ,η に対するMステッ

プは省略することができる．図 7 にこのMSMMに対する
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初期化 {πk}，{ωk,μ,ν,t} 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

γk(dn) を求める．

γk(dn) =
πkPk(dn|{ωk,μ,ν,t})∑
k′ πk′Pk(dn|{ωk′,μ,ν,t})

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．

πk =
1

N

∑

n

γk(dn),

ωk,μ,ν,t =

∑
n dn,μ,t−1dn,ν,tγk(dn)

∑
n,ν′ dnμ,t−1dnν′,tγk(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 MSMM に対する EM アルゴリズム

Fig. 7 EM algorithm for MSMM.

EMアルゴリズムを示す．これにより，遷移確率の時間変

化を加味した確率モデルを構築できる．

3.4 遷移モデルからの主動線抽出

マルコフモデルは遷移に関するモデルなので，遷移確率

をもとに尤度計算し主動線を算定する方法が考えられる．

その場合，混合している各マルコフモデルに対して，式 (1)

で示したような尤度の高い動線を求めればよい．つまり，

lnLk(d) =
∑

t,μ,ν

dt,μdt−1,ν lnωk,ν,μ,t (5)

が最大になる遷移 dを求めることになる．前述のとおり，

MSMMの状態遷移は各状態を時空間的なものと置き換え

ることによりマルコフ過程に帰着できる．すると，各状態

をノード，状態間の遷移をエッジとした双方向ネットワー

クに帰着でき，各エッジのコストを − lnωk,ν,μ,t とした最

短経路探索問題と見なせる．これに類似する問題としては，

HMMの最尤状態列を求める Viterbiアルゴリズム [21]が

知られている．Viterbiアルゴリズムは観測されていないマ

ルコフ連鎖の最尤系列を推定する方法であるので，MSMM

の最尤状態遷移を求める目的でも類似の計算方法を用いる

ことができる．図 8 にそのアルゴリズムを示す．

この遷移確率に関する尤度計算は，移動に関しての確率

を定義するため，トリップベースの主動線を抽出する目的

に適すると考えられる．しかし，存在ベースの主動線とし

ては，人の存在確率によって尤度を定めることも考えられ

る．k番目の混合要素に関し，時刻 tにおける各状態 μの

人の存在確率 Pk,μ,t は，

Pk,μ,t =
∑

ν

ωk,μ,ν,t−1 (6)

と漸化式によって求まる．図 8 におけるエッジのコストを

− lnPk,t,μ で置き換えることにより，人の存在確率に関す

初期化 状態 μの最小コスト経路の配列 Dμ とコスト Cμ の

組を状態数 M 個ずつ準備，Dμ = ( 始状態 0，状態 μ)，

Cμ = − ln ωk,0,μ,0 を代入．

検索 各状態 ν に対し，− ln ωk,μ,ν,t + Cμ が最小となる μ

を求める．

更新 検索ステップを反映，Dν = (Dμ, ν)，Cν =

− ln ωk,μ,ν,t + Cμ とする．

反復計算 検索と更新のステップを終状態に到達するまで繰

り返す．

図 8 主動線算定アルゴリズム

Fig. 8 Representative paths extraction algorithm.

る主動線が得られる．ところが，人の存在確率のみによっ

て主動線を抽出しようとすると，単に人の多い場所をつな

ぐ形になてしまう．結果として，極端に遠方への移動など

実際には存在しない移動を抽出してしまうことが考えられ

る．そこで，本研究では以下に示す μから ν へ移動中の人

の存在確率 Pmov
k,μ,ν,t を用いて主動線を抽出することを提案

する．

Pmov
k,μ,ν,t = Pk,μ,tωk,μ,ν,t−1 (7)

ωk,μ,ν,t−1 は実際には発生しない移動では 0になるため，

前述の問題は解決される．この Pmov
k,μ,ν,t は，ランダムに人

を選んだときにどの状態からどの状態へ遷移中であるかと

いう確率である．つまり，この確率分布は移動中の人の存

在確率分布に相当する．

4. 実験

4.1 実験条件

これまでに述べた主動線抽出方式の有効性を検証するた

め，PFLOWデータ [5]に対して主動線抽出処理を行い，

その結果を比較した．表 1 に今回用いたデータの概要を示

す．今回，平成 20年の東京都市圏のデータを用いた．本

データには全体でおよそ 60万人の 1分おきの位置情報が

24時間分含まれている．このデータをすべて用いると極端

にデータ量が多くなるため，今回は対象人物の職種がサー

ビス業従事者となっているデータのみを用い，時間帯も

7:00–10:00に限定した．図 1 は，これを可視化したもので

ある．

このデータに対し，MMM，MSMMによる主動線抽出と

多変量クラスタリングによってそれぞれ 10本ずつ主動線を

抽出した．MMMとMSMMの主動線抽出には，前処理と

して離散化が必要なので，最初にすべての点データに対して

k-meansおよび混合ガウス分布（GMM; Gaussian Mixture

Model）による離散化を行った．図 9 (a)に k = 400とした

k-meansの結果を，図 9 (b)には混合数 k = 200の GMM

の結果をそれぞれ示す．図中の白い円が各クラスタの中心

（セントロイド）を示しており，円の間を結ぶ青い線は離散

化された移動軌跡である．東京都心部は交通網が非常に混
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み合っており，この付近に多数のクラスタが配置されてい

ることが分かる．また，多変量クラスタリングに関しても

同様に，k-meansによるものとGMMによるものの 2種類

でクラスタリングを実行した．

4.2 結果と考察

図 10にMSMMによる処理結果を示す．MSMMの主動

線は東京方面へ移動する動線が多数得られている．k-means

を用いたMSMMでは千葉，神奈川方面から東京方面へ交

表 1 本実験にて用いたデータ

Table 1 Summary of experimetal dataset.

属性 内容

使用データ 人の流れプロジェクト「平成 20年 東京都市

圏」

時間帯 AM7:00–10:00の間，5分おき 37点

対象人物 職種が「サービス業従事者」で常時存在する

4686人

(a) k-means の結果 (b) GMM クラスタリングの結果

図 9 位置クラスタリング結果

Fig. 9 Clustering results.

(a) k-means (b) GMM

図 10 MSMM（提案方式）を用いた抽出結果

Fig. 10 Extraction results with MSMM.

(a) k-means (b) GMM

図 11 MMM を用いた抽出結果

Fig. 11 Extraction results with MMM.

通網に沿った動きが主動線として抽出されている．また，

図中 2や 6と示される主動線など，郊外区域間での移動が

抽出されている．k-meansにおけるクラスタ生成では，ク

ラスタは距離と件数によって定まるが，交通量の多い鉄道

沿線は件数が多く，長い距離を移動するために路線に沿っ

て多数のクラスタが生成される．結果として，鉄道路線沿

いの動きは細かく分類される．一方，郊外ではクラスタが

広くなるため，多数の動きが 1 つのクラスタに集約され

る．結果として，郊外付近の移動件数が多くなり，主動線

も郊外付近が抽出されたということになる．郊外での振舞

いは図 11 に示されたMMMによる主動線抽出結果でも同

様である．異なるのは滞留の動きが多い点である．MMM

では，どの時間帯であっても同一に扱うため，自宅から出

発前の動きや目的地到着後の滞留の動きが大きく影響し，

最尤な移動は常時滞留する動きになってしまうのである．

結果として，MMMでは郊外に常時滞留するか都心部に滞

留するかという動きのない主動線が多くなってしまってい

る．次に，図 12 に多変量クラスタリングによる主動線抽

出の結果を示す．多変量クラスタリングでは，鉄道路線や

道路との対応がつかない線の表示になっているが，全体の

流れは把握可能である．東京の中心域，路線の密集域での

動きは平均化されており，全体としての流れが把握できる

反面，交通網に沿った流れは把握しにくい．表 2 にこれら

の比較についてまとめた表を示す．提案方式は都心域の交

通網に沿った主動線が抽出できる点が長所であった．また

MMMは郊外での滞留が多く抽出される点が，多変量クラ

スタリングでは交通網と独立した主動線が得られた点が短

所であった．
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(a) k-means (b) GMM

図 12 多変量クラスタリングによる抽出結果

Fig. 12 Extraction results with multidimensional clustering.

表 2 方式間の比較

Table 2 Contrast among methods.

方式 MSMM（提案方式） MMM 多変量クラスタリング

代表画像

特徴
都心域で交通網に

沿った主動線
郊外の滞留が多い

交通網との対応が

とられていない

これらの結果を比較するため，図 13 に k-meansを用い

た各方式で抽出された 10本の主動線付近の人数比較を示

す．(a)は全体の人数に対する主動線位置を中心とする半

径 500 m内にいる人数の割合を示す．なお，複数の主動線

の近傍に同一人物がいる場合は重複しないように算出して

いる．どの方式であっても，7:00から 8:00くらいの時間

帯ではあまり主動線付近には人がいない．しかし，それ以

降，出勤のため都心域へ向かう人数が多くなると，MMM

や多変量クラスタリングに比べて提案方式による主動線

付近の人数は特に増大している．MMM は時間帯によら

ず状態遷移確率が一定であるので，都心域に向かう人数が

多い時間帯でも都心域への移動確率が多くはならない．実

際には，人々は移動よりも滞留している時間の方が長いの

で，滞留の確率が高くなる．結果として郊外に滞留しつづ

ける主動線が得られたと考えられる．また，(b)には半径

5,000m 内の人数の割合を示す．(a)の場合と異なり，多

変量クラスタリングの結果も提案方式と同様に，後半に人

数割合が増大している．確認のため，10:00時点での主動

線周囲の人数割合を横軸に半径をとって比較したグラフを

図 14 に示す．このグラフから，半径を大きくするに従っ

て，提案方式と多変量クラスタリングの差が小さくなって

いることが確認できる．この結果は，多変量クラスタリン

グは図 15 (a)のように近傍に複数ある交通網の間に主動

線を抽出してしまい，提案方式は図 15 (b)に人の多い領域

上に主動線を抽出していることを示している．

図 16 に GMMによる多変量クラスタリングとMSMM

の GMMに関する主動線の拡大図を示す．(a)の多変量ク

(a) 500 m 内の人数割合

(b) 5,000 m 内の人数割合

図 13 主動線付近の人数割合の時系列変化

Fig. 13 Time series of people number ratio around represen-

tative paths.

図 14 10:00 の主動線付近の人数割合

Fig. 14 People number ratio around representative paths at

10:00.
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ラスタリングの結果からは，都心部域の流れの傾向が把握

できるが，(b)のMSMMの結果からは，鉄道路線に沿った

動きが抽出されている．図中，点線にて表示した線はこの

地域の主な鉄道路線である山手線と京浜東北線の軌道であ

り，抽出されたMSMMの主動線がこの路線に沿っている

ことが分かる．このように，多変量クラスタリングでは人

の多い交通網から少し離れた場所に主動線を引いてしまっ

ているが，提案方式は人の多い交通網のすぐ近傍に主動線

を引いているものと考えられる．これは，提案方式が都心

域のように複数の交通網が近傍に存在する場合に交通網に

沿った主動線を抽出するのに適することを示唆している．

図 17 に図 10 (b)で示したMSMMと同じモデルを用い

て，主動線抽出の方法のみを変えた結果を示す．図 17 (a)

は遷移確率のみに関する尤度，つまり − lnωk,ν,μ,t をコス

トとして主動線を算出した結果である．この結果では滞留

している動きや，同じ動きが多くなりがちな都心外地域の

短い動きばかりが抽出されている．図 17 (b)は滞留人数，

すなわち Pk,μ,t によって主動線を抽出した結果である．こ

の結果は，単純に人数の多いクラスタ間をつないだ結果に

(a) 多変量クラスタリング (b) 提案方式

図 15 主動線付近の人数の概念図

Fig. 15 People number around representative-paths.

(a) 多変量クラスタリング (b) MSMM（提案方式）

図 16 主動線の拡大図

Fig. 16 Closeups to representative paths.

(a) 移動のみ (b) 滞留のみ

図 17 主動線抽出方法の比較

Fig. 17 Comparison among representative paths extraction methods.

相当しており，住宅地区の多い都心外地域のうち人口の多

い地域から開始され，出勤などで人口が減っていき人数が

逆転したら次の地域へ移動するという動きが表示されてい

るが，実際にはここに図示されているような都心外地域間

の移動は発生していないと考えられる．このように，主動

線抽出では移動中の人の存在確率という観点から経路探索

することが効果的である．

上記の結果から，提案手法である状態遷移確率モデルに

基づく主動線抽出手法が人の行動単位での特徴把握に有効

であると考えられるが，ここで重要なのは状態の抽出方法

である．今回の実験では，k-meansとGMMによる抽出を

実行したが，k-meansではクラスタが円状であることを仮

定しているため，1つの路線上での移動が分割されてしま

う問題があった．他方，GMMでは細長いクラスタなどが

抽出されるため，この問題は起きにくくなっている．しか

しながら，GMMによる状態抽出でも主動線抽出の目的に

よっては必ずしも適切ではない．たとえば，鉄道の乗り換

えに関する傾向把握のためには，別途準備した鉄道路線図

との対応付けなどによって，把握したい特徴が明確化され

る状態抽出が必要である．目的に応じた状態抽出の方法に

ついては，今後の課題として研究が必要と考えられる．

5. おわりに

本研究では，多くの位置情報履歴から移動体の移動傾向

を把握するために有用な主動線抽出処理について検討し，

混合準マルコフモデル（MSMM）を用いた主動線抽出の方

法を提案した．次に PFLOWデータを用いて主動線抽出
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方式を評価し，提案手法に関して有用なケースがあること

を確認した．

今後，位置情報履歴が蓄積できる状況はより整備されて

いき，現在以上に多くのデータが蓄積されていくと考えら

れる．そのため，巨大なデータに対して概要を把握できる

ような情報抽出を行う技術は，必要性が増大していく．さ

らに情報が蓄積されてきた場合，本研究で述べた方法のみ

では処理時間がかかりすぎることが考えられる．このよう

な，いわゆるビッグデータに対する主動線抽出処理の高速

化方式については，今後の課題である．
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