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1. はじめに 

GPS 等の測位技術の進歩に伴い，人や車等の移

動体の軌跡が容易に計測可能になり，大量の移

動軌跡の可視化や行動予測が行われている．移

動軌跡は，イベント等の状況によって変化する

ことから，移動軌跡の比較によって状況の推定

を行うことにより，動線計画やマーケティング

の支援が可能になると考えられる．例えば，買

い物客の移動軌跡が，過去の移動軌跡と異なる

場合，買い物客の嗜好等が変化したと判断し，

店舗レイアウト設計や品揃え等に反映させるこ

とが考えられる． 

本稿では，複数の移動体の軌跡からなる移動

軌跡集合について，それらを定量的に比較し，

分類する手法を提案する．本手法は，移動軌跡

集合の特徴をグラフで表現し，その構造から移

動軌跡集合間の類似性を評価する．さらに，本

手法の有効性を検証するために行ったイベント

参加者の移動軌跡収集と，その解析結果につい

ても報告する． 
 

2. 頻出動線グラフ 

 本手法は，移動軌跡集合の特徴として移動軌

跡中に頻繁に現れる動線群（頻出動線群と呼ぶ）

を用い，頻出動線群同士の類似性によって移動

軌跡集合の比較，分類を行う．なお，個々の移

動軌跡は位置を表す文字列で表現する． 

頻出動線群の解析としては，Giannotti ら[1]が，

地点間の移動時間も考慮し，移動手段に応じた

頻出動線群を抽出し，可視化している．しかし，

頻出動線群が多い場合，それらを視覚的に比較

することは困難である．また，動線計画やマー

ケティングでは，多くの動線が流入・流出する

動線は，移動体が集中・分散する動線として重

視されるため，頻出動線間の接続関係も考慮し

た頻出動線群の比較が必要と考えられる.これら

の課題を解決するために，我々は頻出動線群を

グラフ（頻出動線グラフと呼ぶ）で表現する． 

 

 

 

 

 

 

頻出動線グラフは以下のステップで作成する

（図 1）． 

1. 移動軌跡集合から頻出文字列を抽出し，頻出

動線を求める． 

2. 各頻出動線をノードとし，互いに接続する頻

出動線のノードをエッジで結ぶ. 

得られた頻出動線グラフ間の類似性をグラフ編

集距離[2]によって計算する．これにより，頻出

動線同士の類似性だけでなく，頻出動線の接続

関係の類似性も考慮した頻出動線群の比較，分

類を行う．  

 
図 1 頻出動線グラフの作成 

3. 評価実験 

頻出動線群と各種イベントとの関係が確認で

きる実験フィールドとして，学園祭会場を選定

し，本手法の評価を行った．学園祭の来場者に

協力を依頼し，312名に図2のBluetoothタグ[3]

を配布した．タグリーダを会場内の屋内外 21 箇

所（スポットと呼ぶ）に配置して，近くを通過

するタグの電波を読み取り，タグ ID で集約して

協力者の移動軌跡を収集した．図 3にタグリーダ

の配置場所と移動軌跡の一例を示す．表 1のイベ

ントスケジュールから人の流れを想定し，全移

動軌跡を学園祭開始時から１時間毎に 6つの集合

に分割した．スポットを表す文字列で移動軌跡

を表現した各移動軌跡集合に対して，文献[4]の

方法で頻出する部分文字列を頻出動線として抽

出し，それぞれに対して頻出動線グラフを作成

した．図 4に 13:30 から 14:30 の移動軌跡集合に

おける頻出動線グラフを示す．頻出動線の文字

列 の 類 似 性 を 用 い ， 多 次 元 尺 度 構 成 法

(Multidimensional scaling; MDS)によって類似

する頻出動線を近くにマッピングしている．グ

ラフ編集距離によって求めた類似度をもとに，

群平均法による階層的クラスタリングによって
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頻出動線群を分類した結果を図 5に示す．頻出動

線群は次の 3つのクラスタに分けられている． 

1. メインステージイベント集中時間帯 

11:30-12:30 食堂で昼食・和太鼓鑑賞 

13:30-14:30,14:30-15:30 ゲストライブ鑑賞 

2. 会場内回遊時間帯 

10:30-11:30，15:30-16:30 

3. サブステージイベント集中時間帯 

12:30-13:30 抽選会参加 

1 はメインステージ周辺で行われた人気イベント

が影響する頻出動線群であり，3 は中心エリアか

ら離れた場所で行われたイベントに関連する頻

出動線群であった．2 は主だったイベントがなく，

協力者が自由に会場内を回遊する頻出動線群で

あった．  

結論として，頻出動線グラフによって移動軌

跡集合を定量的に比較し，イベントに応じて分

類できることが検証できた．これは，本手法に

よる移動軌跡集合の比較，分類により，イベン

トの識別や変化等の状況推定が可能であること

を示唆している． 

 
図 2 タグリーダと Bluetooth タグ 

 
図 3 タグリーダ配置場所と移動軌跡 

 
図 4 MDSによる頻出動線グラフの可視化 

 
図 5 頻出動線群の分類 

 

表 1 主なイベントスケジュール  

サブステージ メインステージ 

11:00~ 大声大会 10:00~ 軽音部ライブ 

13:00~ 大抽選会 12:00~ 和太鼓 

14:00~ 混声合唱 14:30~ ゲストライブ開場 

 15:00~ ゲストライブ開始 

 16:00~ 軽音部ライブ 

 

4. おわりに 

イベント空間における人の移動軌跡集合を頻

出動線グラフで表現し，それらを定量的に比較

することにより移動軌跡集合を分類する手法を

提案した．評価実験により，学園祭来場者の移

動軌跡集合を学園祭イベントに応じて分類でき

ることを確認した．今後は，イベントの識別や

変化等の状況推定に本手法を適用するとともに，

同伴者数や再訪問回数等のイベント来場者プロ

ファイルが，移動軌跡に及ぼす影響を分析して

いく． 
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