
情報処理学会論文誌 データベース Vol.8 No.3 12–23 (Sep. 2015)

推薦論文

移動手段推定のための表現学習を用いた
GPSログからの特徴抽出

遠藤 結城1,a) 戸田 浩之1,b) 小池 義昌1,c)

受付日 2015年3月21日,採録日 2015年7月1日

概要：本稿では GPS測位などによって取得されたユーザの移動履歴（GPSログ）から，歩行や車などの
ユーザの移動手段を推定する移動手段推定に取り組む．従来の移動手段推定手法は，複数ユーザの GPS
ログと移動手段アノテーションを用いることで，教師あり学習の枠組みで推定モデルを構築している．教
師あり学習を用いるアプローチにおいては，GPSログから推定に有効な特徴を抽出することが大きな課題
であり，従来は試行錯誤を通じて人手によって特徴が設計されてきた．しかしながら，人々の行動は多様
であり，移動軌跡も様々な特徴を含んでいるため，人手による特徴設計ではすべての特徴を網羅するよう
な特徴抽出が困難であるという限界がある．我々は，特徴表現をデータから自動的に獲得する表現学習を
用いることで，人手による特徴設計では困難な推定精度達成が可能であると考えた．本稿では，高性能な
表現学習を実現するために，入力された GPSログから移動手段に特徴的な情報を保持したまま表現学習
の入力に変換する手法を開発し，これを採用したフレームワークを提案する．提案フレームワークにおい
ては，表現学習として deep learningを用いて新たな特徴表現を抽出し，これを加えた特徴をもとに教師
あり学習を行うことで推定モデルを構築する．実データである GeoLifeデータセットを用いた評価実験の
結果，人手による特徴設計を用いる従来手法と比べて，提案手法が高い推定精度を示した．これにより，
GPSログに対する表現学習の有効性を確認した．
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Abstract: This paper tackles the problem of estimating user’s transportation modes such as walking and car
from their movement trajectories (GPS logs). Existing research has adopted supervised learning approaches
and constructed an estimation model. In such approaches, creating effective features for estimation from
GPS logs is a challenging problem and researchers have used their ingenuity to find effective features by
trial and error. However, such handcrafted features cannot cover all features for ideal estimation because
people’s behaviors are diverse and movement trajectories also include various aspects. We focus on repre-
sentation learning that can automatically learn features and this may enable more accurate estimation of
transportation modes. To achieve this, we have developed a method that can convert raw GPS logs into
image data while keeping discriminative information for representation learning, and we propose a framework
for transportation mode estimation that includes this method. In our framework, we adopt a deep learning
for extracting new feature representations. An estimation model is then constructed in a supervised manner
using the extracted features. From the results of evaluation using a GeoLife dataset, our technique achieves
higher accuracy than feature engineering approaches and we confirm effectiveness of representation learning
for trajectory data.
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本稿の内容は 2014 年 11 月のWebDB フォーラム 2014 にて発
表され，同シンポジウムプログラム委員会により情報処理学会論
文誌データベースへの掲載が推薦された論文である．
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1. はじめに

Google Now *1やMoves *2をはじめとした，スマートフォ

ンなどから取得されたユーザの位置情報を利用したサービ

スが増加している．そのような位置情報を利用したサービ

スの国内市場規模は，2012年度は 19.8兆円であるところ

2020年度には 62.2兆円になるとも予測されている*3．そ

れにともない端末が利用可能なユーザの位置情報を利用し

て，ユーザ状況を推定する技術の必要性が高まっている．

位置情報に基づくユーザ状態推定の研究としては，ユーザ

が訪問した地域を推定する滞在地推定 [15]や，何の移動手

段を用いたかという移動手段推定 [25], [27]などの研究が行

われてきた．特に移動手段推定の技術によって，ユーザの

旅行時などのライフログや，移動手段に応じて適切なサー

ビスを提供するパーソナルアシスタントが可能になると考

えられる．このことから，本稿では位置情報を用いたユー

ザ状態推定の中でも，移動手段推定に着目する．

移動手段推定とは，GPS測位などにより取得された位置

情報と時刻情報を持つ測位点系列（GPSログ）に対して，

(1)同じ移動手段を用いて移動していた区間（セグメント）

の抽出と，(2)セグメントに対する移動手段（たとえば歩

行，自動車，電車など）の推定を行うものである．セグメ

ント抽出 (1)については，一定時間で区間を区切る方法や

GPSログから得られる速度，加速度情報を手がかりとした

変化点に基づく方法 [25], [27]などがある．セグメントに

対する移動手段推定 (2)については，GPSログに対する移

動手段アノテーションを用いることで，教師あり学習の枠

組みで移動手段推定モデルを構築する方法 [25], [27]が利

用されている．

教師あり学習を用いた移動手段推定においては，単純な

測位点の羅列からなる情報から，推定に有効な特徴をいか

に用意できるかが推定精度向上において重要な課題とな

る．データから特徴を抽出するアプローチは大きく 2つに

分けられる．

1つ目のアプローチは人手による特徴設計（feature en-

gineering）である．Feature engineeringとは，試行錯誤

を通じてタスクに応じて推定に有効な特徴を設計する方法

である．たとえば移動手段推定の従来研究 [25]は，GPSロ

グから移動距離や速度，加速度などの特徴を設計し，その

特徴をもとに推定モデルを構築している．さらにその後発

展的な特徴 [26], [27]が追加され，推定精度の向上が確認さ

れている．

2つ目のアプローチは表現学習である．表現学習はデー

タを表す特徴から，データをよく表現する高次の特徴を新

*1 http://www.google.com/landing/now/
*2 https://play.google.com/store/apps/details?id=

com.protogeo.moves
*3 出典：総務省「G 空間×ICT 推進会議」（第 4 回）資料

たに獲得する手法の総称である．代表的な手法として，近

年画像認識や音声認識の分野において抜本的な精度向上を

達成した深層学習（Deep Learning）[2] があげられる．

Deep learningは従来よりも多層のニューラルネットワー

ク（Deep Neural Network; DNN）を学習し，その中間層を

高次の特徴と見なすことで，高い表現力を持つ特徴（中間

表現）を獲得することができる．しかしながら，データか

らどのような中間表現を取得できるのか，得られた中間表

現がタスク性能に寄与するのかということはタスク依存の

側面が大きい．画像や音声と異なる GPSログなどのデー

タに対して，deep learningを適用すること自体が従来ほと

んど検討されていないことであり，他分野への応用が課題

になっている．

我々は，移動手段推定などのGPSログを対象にしたユー

ザ状態推定のタスクにおいては，feature engineeringに限

界があり，表現学習を用いることでその限界を突破できる

と考えた．feature engineeringではすべての特徴を網羅す

るような特徴抽出が困難だと考えられる．なぜならば人々

の行動は多様であり，同じ移動手段であってもユーザに

よって移動距離や速度が異なるなど，移動軌跡は様々な

特徴を含んでいるからである．表現学習を用いることで，

GPSログから feature engineeringでは得られない有効な

特徴を抽出でき，これにより移動手段推定の精度を向上さ

せることが可能であると考えられる．

本稿では deep learningを用いた表現学習により，GPS

ログから特徴を抽出する手法を提案し，それを移動手段推

定の枠組みに組み込む．我々のキーアイディアは，画像認

識の分野において deep learningが成功を収めているとい

う知見のもと，GPSログを軌跡画像として表現すること

である．この際，効果的に表現学習が行えるように，移動

手段推定に有効な情報を多く残すように軌跡画像を生成す

る．そのような軌跡画像の生成にはいくつかの技術的課題

がある．まず，deep learningの手法は基本的に入力データ

が同次元である必要がある．しかし，入力となるセグメン

トの地理的範囲は移動手段によって異なる（たとえば歩行

は狭く，自動車は広くなる）ため，単純にセグメントを包

含する軌跡画像を生成しても，画像サイズが異なり入力に

用いることができない．次に，経緯度という高精細な単位

で表現された GPSログを画素単位に量子化する必要があ

る．画像サイズを小さくすると，1画素に対応する地理的

範囲が大きくなり，軌跡の情報が失われてしまう．一方で

画像サイズを大きくすると，全画素に対して GPS軌跡に

関わる情報を持つ画素が少ない画像となり，効果的な表現

学習が難しくなる．本研究ではこれらの課題を達成するた

めに，GPSログに含まれる特徴的な情報を保持したまま軌

跡画像を生成する手法を提案する．

軌跡画像を生成した後は，deep learningの手法である

Stacked Denoising Autoencoder（SDA）[22]によって高次
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図 1 移動手段推定の入出力および提案手法の概要．移動手段推定は

GPS ログを入力として，セグメントおよびセグメントに対す

る移動手段を推定する．移動手段の推定には，軌跡画像化した

GPS ログをもとに，deep learning によって学習した DNN

を用いて抽出された特徴を用いる

Fig. 1 Input and output of transportation mode estimation

and overview of proposed method. Transportation

modes on each segment are estimated using GPS logs

as input. We use deep features extracted from trajec-

tory images of GPS logs using DNN trained by deep

learning.

の特徴を抽出し，これを移動手段推定における教師あり学

習に利用する．移動手段推定の基本的な問題設定は Zheng

ら [25], [27]の研究を踏襲し，特徴抽出および教師あり学習

の枠組みを拡張する．移動手段推定の問題設定と本稿の貢

献を図 1 に示す．入力として GPSログを与えると，出力

としてGPSログのセグメントおよび各セグメントに対する

移動手段が得られる．移動手段は deep learningによって

学習したDNNに基づいて抽出された特徴から推定される．

本研究の貢献をまとめると以下のようになる．

• GPSログからの軌跡画像生成手法の提案

• Deep learningを用いた軌跡画像からの表現学習と移

動手段推定への応用のフレームワークの提案

• 実データを用いた実験による提案手法の有効性の検証

2. 関連研究

本章では GPSログを用いたユーザ状態推定の関連研究

を述べた後，deep learningについて簡潔に説明する．

GPSログを用いたユーザ状態推定．GPSログを用いた研

究として，ユーザ活動状態推定 [3], [6], [13], [16]，移動手

段推定 [12], [17], [25], [27]，地域分析 [23], [24]などがあげ

られる．特に移動手段推定と関連の深い研究として，GPS

ログに加えセンサから取得した体温や心拍数，湿度や光量

などのデータを特徴として用い推定モデルを構築すること

で，歩行やランニング，サイクリング，ボートなどのユー

ザの行動を推定する手法が提案されている [6], [16]．これ

らの手法は，様々なウェアラブルセンサを用いて取得した

データを利用することで，多様なユーザの行動推定が可

能である．しかしながら，一般ユーザが日常生活において

様々なセンサを携帯するのは負担が大きいため，理想的に

は少量のセンサから得られたデータでユーザの状態を推定

できることが望ましい．そのため，GPSログ以外の情報を

用いる方法は本稿の範疇外とする．

これに対し，Liaoら [12]や Pattersonら [17]は，センサ

データとして GPSログのみを用いて歩行やバス，車など

の移動手段を推定した．しかしこれらの手法は，バス停や

駐車場の情報を含むストリートマップなどの補足となる地

理情報を必要とする．実世界の街の構造は時間とともに変

化することを考えると，ストリートマップのような静的な

情報では対応できなくなる可能性がある．そのため，本稿

では特定の外部情報を必要としない方法を対象とする．

外部情報を使わないアプローチとして，Zhengら [25], [27]

による GPSログのみから移動手段を推定する手法があげ

られる．彼らは測位点から得られる速度と加速度を用いた

移動手段の変化点検出によって，GPSログのセグメント分

割を行う手法を提案している．そして分割された各セグメ

ントに対するマルチクラス分類問題として，移動手段推定

を実現している．この手法では分類器の構築に用いる特徴

を人手で設計している．特徴には移動距離や速度，加速度

など基本的なものがはじめに提案された [25]．その後さら

に，一定区間において大きな速度変化のある測位点の割合

（Velocity Change Rate; VCR），停止している測位点の割

合（Stop Rate; SR），大きく進行方向を変えている測位点

の割合（Heading Change Rate; HCR）など発展的なもの

が提案され，推定精度の向上が示されている [26], [27]．こ

れに対し本研究は，deep learningの枠組みで GPSログを

表現した画像から，人手での設計が困難な特徴を抽出する

課題に取り組む点で既存研究と異なる．

Deep learning. Deep learningの主な目的は，信号レベ

ルの入力から DNNを学習することで，高次の表現を獲得

することにある．従来の画像認識タスクにおいては，たと

えば SIFTや HOG特徴などに代表される，認識に効果的

な特徴を人手で設計する feature engineeringが主流であっ

た．一方で DNNは生の画像データそのもの，つまり画像

の各画素値のベクトル表現を入力するだけで，認識に有

効な特徴を自動で抽出できると考えられている．DNNに

よって実際に得られた特徴と画像データに付与されたクラ

スラベルを用いて教師あり学習を行うことで，高い認識精

度を達成できたことが示されている [7], [8]．

しかしながら，従来 DNNは多層のネットワークから構

成されることからの表現力の高さゆえに，誤差逆伝播法

（back-propagation）によって出力層から学習を行うと，誤

差情報が入力層付近まで伝播しきらず途中で消失してしま

い，過学習しやすいという欠点があった．この問題を克服

するため，2006年に greedy layer-wise trainingと呼ばれ

c© 2015 Information Processing Society of Japan 14
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図 2 本稿で提案する移動手段推定システムの処理の流れ

Fig. 2 Processing flow of proposed system of transportation mode estimation.

るDNNの学習手法が登場し，これが deep learningが注目

される 1つの要因となった [1], [7], [8]．Greedy layer-wise

trainingは教師ありでネットワーク全体のパラメータを学

習する前に，入力層側から 1 層ずつ中間層のパラメータ

を教師なしで調整する事前学習（pre-training）を行う方

法である．これをネットワーク全体の初期パラメータとし

て利用し，その後教師あり学習で全体のパラメータを調節

（fine-tuning）することで出力層からの誤差情報も十分に

行きわたらせることが可能になり，結果としてこれが様々

なタスクに対する精度の向上へとつながった．以来，deep

learningは画像認識 [9], [11]だけでなく，音声認識 [5]や自

然言語処理 [4], [18]の分野にも多くの応用がなされるよう

になり，目覚ましい成果をあげている．

Deep learning の関連手法としては，Deep Belief Nets

（DBN）[7] や，Deep Boltzmann Machine（DBM）[19]，

SDA [22] などがあげられる．その他の手法については

サーベイ論文 [2]を参照されたい．本研究では特に SDAに

注目する．SDAは前述のとおり多層のニューラルネット

ワークの pre-trainingとして用いられ，画像認識へも応用

されている．本研究では GPSログを表す軌跡画像を入力

とし，SDAによる pre-trainingおよび，正解ラベルに基づ

く fine-tuningを行うことでDNNを学習し，移動手段推定

など GPSログを入力とした分類タスクにおいて有効な特

徴の自動抽出を試みる．

3. 教師あり学習を用いた移動手段推定

教師あり学習を用いた GPS ログに対する移動手段推

定システムの処理の流れを図 2 に示す．移動手段推定の

処理は訓練フェーズ（training phase）と，推定フェーズ

（estimation phase）の 2つに分けられる．

まず，推定モデルを構築する訓練フェーズについて述べ

る．与えられた各ユーザのGPSログ情報について，移動手

段の切り替わりに基づくセグメントを抽出する（t-1）．こ

こで得られたセグメントを学習や推定における 1事例とし

て扱う．セグメント分割手法には Zhengら [25], [27]の手

法を用いることを想定しており，既存手法が所与のものと

して本稿では範疇外とする．次にセグメント分割された訓

練データから特徴を抽出する（t-2）．特徴の抽出には，従

来の feature engineeringによる方法と表現学習による方法

の両方を用いる．前者については，Zhengら [25], [27]と同

様の特徴（engineered feature）として，セグメント長，平

均速度，速度の期待値，速度の分散，当該セグメントにお

ける上位 3件の速度と加速度，VCR，SR，HCRの計 13次

元の特徴を抽出する（t-2）．後者については，表現学習を

適用するために，まず各セグメントにおけるGPSログから

軌跡画像を生成する（t-a，3.1 節）．次に，抽出された軌跡

画像を用いて DNNを学習する（3.2 節）．DNNの学習に

は pre-trainingとして SDAを用いる（t-b）．Pre-training

の後は，アノテーションも利用して DNN全体のパラメー

タを調節する fine-tuningを行う（t-c）．最後に，学習した

DNNを用いて高次の特徴を抽出する（t-d）．以上の処理

によって得られた 2種類の特徴を連結し，これらを用いて

教師あり学習の枠組みでマルチクラス分類器を生成する

（t-3）．

c© 2015 Information Processing Society of Japan 15
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推定フェーズにおいては，訓練フェーズと同様にGPSロ

グをセグメント分割し（p-1），セグメントごとに engineered

featureの抽出（p-2）と軌跡画像の抽出（p-a）を行う．軌

跡画像は訓練フェーズで学習した DNNを用いて高次の特

徴に変換する（p-b）．得られた 2つの特徴を連結し，訓練

フェーズで生成した推定モデルを用いて各セグメントに対

する移動手段推定結果を出力する（p-3）．

以降では GPSログからの軌跡画像の生成手法を述べた

のちに，SDAを用いた軌跡画像からの特徴抽出方法を述

べる．

3.1 GPSログからの軌跡画像の生成

GPSログを画像として表現するには 2つの問題点があげ

られる．1つ目は，セグメントごとにGPSログの地理的範

囲が異なるということである．DNNにおいて入力として

与えられるベクトルは，基本的にすべて同次元である必要

がある．対象のデータが画像である場合，一般的には入力

を画像の各画素値を並べたベクトルとして表現するため，

全データの画像サイズを統一する必要がある．しかしなが

ら，基本的には移動手段が徒歩であれば移動範囲が狭く，

自動車であれば広くなるなど，各セグメントによって移動

範囲が異なるため，全範囲を再現しようとするとセグメン

トごとに異なるサイズの画像が生成されてしまう．この問

題を解決する方法の 1つとして，セグメントごとに異なる

サイズの画像を生成したのちに，拡大縮小により同サイズ

に揃える方法が考えられるが，各セグメントの縮尺を統一

できなくなり，距離の情報が失われてしまう．2つ目の問

題は，経緯度という高精細な単位で表現された GPSログ

を画像化する際に，量子化により情報が失われてしまうこ

とである．具体的には，測位点系列では表現できていた細

かな動きをとらえきれなくなってしまう．たとえば，GPS

による測位点は移動していても，移動前後の 2地点が同じ

画素と対応してしまう可能性がある．画像サイズを大きく

すれば 1画素に対応する地理的範囲が小さくなるため，そ

のような動きをとらえることも可能だが，データ量が膨大

になり現実的なリソースでの処理が難しくなる．さらに，

全画素に対して GPS軌跡に関わる情報を持つ画素が少な

くなるため，十分な学習をするためには大量のデータが必

要となる恐れがある．

これらの問題に対して本研究では次のアプローチで軌跡

画像を生成する．1つ目の問題に対しては，あらかじめ定

義した緯度経度の範囲でセグメントから軌跡画像を切り

出すことで，縮尺が同一の軌跡画像を生成するアプローチ

をとる．切り出す範囲外の情報は失われてしまうものの，

我々は拡大縮小によるアプローチよりも，本アプローチが

高い精度を示すことを予備実験で確認している．2つ目の

問題に対しては，画像サイズを大きくすることで細かな動

きを表現しようとするのではなく，画像サイズを小さくし

ながらも，滞在時間として各画素に情報を残すアプローチ

をとる．たとえばユーザが同じ画素に滞在している場合は，

その滞在時間に応じて画素の値を大きくする．すなわち，

グレースケール画像のように 1つの画素に 1つの値を持た

せ，値が大きいほど可視化した際に明度が大きくなるよう

にデータを生成する．ただし，実際のグレースケール画像

と異なり，大きな滞在時間も考慮するために画素値に上限

は定めない．以上のアプローチによって，GPSログから移

動手段に特徴的な情報を保持した軌跡画像生成を実現する．

軌跡画像生成の概要を図 3 に，具体的な処理の流れを

Algorithm 1に示す．最初に入力データを定義する．入力

として与えられたセグメント sにおけるGPSログのNs個

の測位点系列を Ps = (p(i))Ns

i=1とする．i番目の測位点 p(i)

は緯度 p(i).lat，経度 p(i).lng および時刻 p(i).tの情報を保

持する．

図 3 軌跡画像生成の概要

Fig. 3 Overview of trajectory image generation.

Algorithm 1 ExtractImageFromGPSTrajectory

Input: Ps = (p(i))Ns

i=1, T , Wp, Hp, Wm, Hm

Output: Is

Initialize: Is ∈ R
Wm×Hm ← 0

1: P ′
s = SamplingPoints(Ps, T )

2: centerlng ← 1
|P ′

s|
∑|P ′

s|
j=1 p(j).lng

3: centerlat ← 1
|P ′

s|
∑|P ′

s|
j=1 p(j).lat

4: minlng ← minj p(j).lng

5: minlat ← minj p(j).lat

6: offsetx ← �Wm

2
� − �(centerlng −minlng) Wm

Wp
�

7: offsety ← �Hm

2
� − �(centerlat −minlat)

Hm

Hp
�

8: FOR j in 1 to |P ′
s| DO

9: x←
⌊
(p(j).lng −minlng) Wm

Wp

⌋
+ offsetx

10: y ←
⌊
(p(j).lat−minlat)

Hm

Hp

⌋
+ offsety

11: IF 0 ≤ x < Wm AND 0 ≤ y < Hm THEN

12: Is(x, y)← Is(x, y) + 1

13: ENDIF

14: ENDFOR
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軌跡画像生成のためには，まずGPSログの測位点系列の

時間間隔を揃える処理を行う（ステップ 1）．各セグメント

における測位点は，測位に使用される端末や電波状況の違

いにより，すべて同じ時間間隔で測位されているとは限ら

ない．時間間隔を揃えずにすべての測位点を画像にプロッ

トしてしまうと，測位間隔が短いだけで同じ画素に長く滞

在していると見なされてしまう．そこで，測位時刻 p(i).t

をもとに測位点系列 Ps から時間 T の間隔で測位点をサン

プリングすることで，GPSの測位点系列の時間間隔を可能

な限り統一する．つまり T に比較的大きな値を用いること

で，広い時間間隔で測位されているセグメントに，全セグ

メントの測位点の時間間隔を揃えることができる．結果と

して，サンプリングして得られた測位点系列 P ′
s を用いて

軌跡画像を生成する．

次に軌跡画像を生成するGPSログの範囲を決定する（ス

テップ 2–7）．本手法ではサンプリングしたGPSログ P ′
sの

重心が画像の中心と一致するように，すべてのセグメント

に対して同様の条件で軌跡画像を切り出す．切り出す範囲

は緯度経度座標空間において経度幅Wp，緯度幅Hpの矩形

領域とする．この際に矩形領域はWm ×Hmのグリッドに

分割され，各グリッドが画像の各画素と対応する．すなわ

ち得られる画像サイズはWm × Hm となる．Algorithm 1

においては，GPSログの重心と最も南西にある測位点をも

とに，画像の中心と GPSログの重心を揃えるための補正

値を算出する．

最後に全測位点について，矩形領域内に測位点が存在し

ている場合，画像空間上に測位点をプロットする（ステッ

プ 8–14）．実際は Algorithm 1に示すように，前処理で算

出した補正値をもとに，測位点と対応する画像空間上の座

標を求め，指定された画像サイズ内に収まれば，測位点を

プロットする．プロットの際は各画素における滞在時間を

表現するために，定数を加算していく．以上の処理の結果，

最終的に軌跡画像 Is ∈ R
Wm×Hm が得られる．

測位点系列の時間間隔を揃える方法として，提案手法で

はサンプリング処理を行っているが，別の方法も考えられ

る．たとえば，ある測位点における滞在時間を 1つ前の測

位点との時間間隔と仮定し，この値を直接画素値に代入す

る方法が考えられる．または 2つの測位点を結ぶ線分を，

1秒など一定時間おきになるように細分して，中間点に仮

想的な測位点を割り当てることで軌跡を補間することも可

能である．これらの方法は，サンプリングによる方法と異

なり測位された情報を失うことはないが，それぞれ次のよ

うな問題がある．前者の方法に関しては，GPSの受信状

況などによって一時的に測位間隔があいた場合など離れた

2点の測位点が存在する場合，測位時間間隔を滞在時間と

してしまうと，その 2 点間を移動する時間が考慮されな

いという問題が生じる．後者の方法に関しては，1秒など

一定時間間隔で点を補うことで，測位点が一定速度で移動

図 4 実データから生成した軌跡画像の例．画素の色が明るいほど

ユーザがその場所に長く滞在していることを表す．同じ縮尺で

切り取ることで距離の情報を保持し，さらに時間に関する情報

を画素値で表現できていることが分かる

Fig. 4 Examples of trajectory images extracted from real data.

Brighter color means longer stay time. These trajectory

images can store distance information by clipping tra-

jectories in same range and represent time information

as stay time in each pixel value.

しているという情報を与えることになる．しかし，実際は

測位点の間を等速で移動しているとは限らないため，補間

により現実とは異なる情報を与えてしまい，特徴の抽出に

悪い影響を与えてしまう可能性がある．このように本来の

GPSログとはかい離した情報を付与してしまう恐れがあ

るため，今回はサンプリングによって測位点の時間間隔を

揃えると同時に，実際に測位された点の情報のみを利用し

て軌跡画像を生成している．

図 4 は実データの GPSログから生成された軌跡画像の

一例である．軌跡画像をグレースケール画像として可視化

するために，軌跡画像の各画素の値が [0, 255]に収まるよ

うにスケーリングし，256階調になるよう量子化を行って

いる．ユーザが同じ地点に滞在する時間が長いほど対応す

る画素が明るくなっている．同じ縮尺で切り取ることで距

離の情報を保持し，さらに時間に関する情報を画素値で表

現できていることが分かる．この例では歩行（walking）は

基本的に他の移動手段と比べ，移動距離も小さく同じ地点

に滞在しているため，画像の中心付近が明るくなる傾向に

ある．一方でバス（bus）や地下鉄（subway）は直線的な

移動が多く広範囲にわたった軌跡であることが分かる．単

純に移動距離のみで移動手段を判別できる場合もあれば，

速度や加速度情報を用いても適切に判別できない場合もあ

る．本研究では軌跡画像に対して deep learningを適用し，

判別に有効な特徴の自動獲得を行う．

3.2 Deep learningによる軌跡画像からの特徴抽出

GPSログから生成された軌跡画像を入力としてDNNに

より特徴を学習する．本研究では DNNの pre-trainingと

して SDA [22] を用いる．本節では主に SDA の要素技術

である Autoencoder（AE）[1] と Denoising Autoencoder
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図 5 AE の構造．入力ベクトル x をエンコードおよびデコードし

て得られた z が x を再現できるよう，再現誤差 L(x, z) を最

小化するようにパラメータを学習する

Fig. 5 Structure of AE. Parameters are learned so that re-

construction error L(x, z) between input vector x and

encoded and decoded vector z is minimized.

（DAE）[21]，および SDAについて簡潔に説明する．

AEは入力として与えられたベクトル xをエンコードす

ると得られる中間層のベクトル yを，さらにデコードした

際に入力 xを復元できる恒等写像を学習する手法である

（図 5 参照）．エンコードは次式のとおり入力ベクトル x

を非線形変換する：

y = s(Wx + b). (1)

ここでW ∈ R
nh×nx は nx 次元の入力層から nh 次元の中

間層への変換を行う重み行列であり，b ∈ R
nh はバイアス

項である．s(·)は活性化関数であり，たとえば sigmoid関

数や tanh関数を用いる．また，デコードは次式に示すと

おりエンコードによって得られた中間層のベクトル yをさ

らに非線形変換する：

z = s(W′y + b′). (2)

ここでW′ ∈ R
nx×nh は nh 次元の中間層から nx 次元の出

力層への変換を行う重み行列であり，b′ ∈ R
nx はバイアス

項である．重み行列は tied weightsと呼ばれるW′ = WT

という制約をおく場合もあり，これによりパラメータの自

由度を減らしモデルの過学習を防ぐ効果があると考えられ

る．AEは入力層に与えられたベクトル xと出力 zが同じ

になるように，再現誤差 Lを最小化する重み行列とバイア

ス項を求めることで学習を行う．再現誤差は P (x|z)に対

して仮定する分布によって異なり，たとえばガウス分布を

仮定する場合は二乗誤差として定義される：

L(x, z) = ||x − z||2. (3)

また，P (x|z)をベルヌーイ分布や二項分布と仮定する場

合は，クロスエントロピー誤差が用いられる．すなわち入

力ベクトル xの変域が [0, 1]nx である場合はクロスエント

ロピー誤差が用いられ，xの変域が特に限定されない場合

は二乗誤差が用いられることが一般的である．本研究にお

いては，変域が特に限定されない実数値からなる軌跡画像

が入力であるため，再現誤差として二乗誤差を利用する．

再現誤差に基づくパラメータの最適化には，確率的勾配降

下（SGD）法や L-BFGS法が用いられることが多い．

図 6 SDA の構造．DAE によって得られた中間層の出力を再度別

の DAEの入力として用い学習する．これを繰り返すことで中

間層を多段に積み上げていく．x(2) は 2 層目の DAE の入力

を表し，添字は層の番号を示している．具体的には 1 番目の

DAE の中間層の出力を，新たに用意された DAE の入力と見

なして重み行列W(2) とバイアス項 b(2) を学習する．その結

果得られた y(2) を 3 層目の DAE の入力 x(3) として用いる

Fig. 6 Structure of SDA. Intermediate representations at

deepest layer at current stack of DAEs are used as

input for new DAE when new layer is added. In this

example, first intermediate representation x(2) at sec-

ond layer is used as input of newly arranged DAE, and

weighting matrix W(2) and bias term b(2) are learned

(where upper indices indicate layer number). Then

y(2) is used as input of DAE at third layer (i.e., x(3)).

DAEはノイズを加えた入力ベクトルに AEと同様のエ

ンコードとデコードを行い，ノイズが取り除かれた元の入

力ベクトルを再構築する写像を学習する．これにより AE

の汎化性能を向上させることができると考えられている．

具体的には，入力ベクトル xにおける各要素の一部にノイ

ズを加える分布 qD(x̃|x)を仮定し，分布に基づいてノイズ

の付与された入力ベクトル x̃をサンプリングする．x̃を用

いて AEと同様の処理で得られた zが，元の入力ベクトル

xに近づくように式 (3)と同様に誤差関数を最小化する．

SDAは DAEを多段に構成した手法であり，DNNの初

期化として用いられる（図 6 参照）．SDAは DAEによっ

て得られた中間層の出力をさらに別の DAEの入力と見な

して学習を繰り返すことで，複数の中間層を積み上げてい

く．この際 DAEの学習に用いる入力には，前の段階で積

み上げられた DNNを用いて，データから得られた最も深

い中間層のベクトルを用いる．最終的にラベル付きデータ

から得られた最も深い中間表現を教師あり学習の入力とし

て用いることができる．

本研究では SDA の入力として，軌跡画像の行列 Is を

Wm × Hm 次元のベクトルに変換したものを用いる．ノイ

ズを付与する分布 qD(x̃|x)についてはベルヌーイ分布を仮

定し，ノイズを発生させる割合（corruption rate）に基づき，

入力ベクトル x の要素の一部が 0となるような masking

noise [22]を発生させる．SDAの重み行列やバイアス項の

最適化には，SGD法と比較した収束性の速さや，分類問題

における精度向上が報告されているminibatch L-BFGS法
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を用いる [10]．また，重み行列については tied-weightsを

用いる．SDAによって教師なし学習を行った後は，ラベ

ル付きデータをもとに fine-tuningによってDNNの全体の

パラメータを調節する．fine-tuningの際は，ラベルの種類

数のニューロンからなる出力層を追加し，セグメントに付

与された教師ラベルを表すバイナリベクトルとの二乗誤差

をもとに SGD法によりパラメータを更新する．各ニュー

ロンに対する活性化関数にはすべて sigmoid 関数を用い

た．以上の処理によって得られた出力層に最も近い中間層

の出力を新たな特徴として用いる．これと従来の feature

engineeringで得られた特徴ベクトルを結合し，結合した特

徴ベクトルを用いて教師あり学習を行い分類器を構築する．

4. 評価

本章では評価実験を通じて，提案手法により得られた特

徴を用いて，教師あり学習による移動手段推定を行った際

に，従来のアプローチに比べて高精度な推定が達成可能で

あることを検証する．まずデータセットについて述べたの

ちに，評価実験の結果を述べる．

データセット．本実験では，Microsoft Researchによって

公開されている GeoLifeデータセット [25], [26], [27] *4を

利用した．本データセットの GPSログは基本的に 1–3秒

ごとに測位されており，測位点は緯度経度と時刻の情報

を持つ．データセットには，2007年 4月から 2012年 8月

にかけて 182ユーザの GPSログが含まれており，そのう

ち 69ユーザが一部の GPSログに対して walkingや carな

ど 11種類の移動手段のアノテーションを行っている．69

ユーザのうち，アノテーションの数が 10未満の極端に少な

いユーザはデータセットから除外し，計 54ユーザのデー

タを本実験に用いることとした．アノテーションには移動

手段を表すラベルと移動手段の開始時刻と終了時刻が記載

されている．本実験では，開始時刻と終了時刻の区間を 1

つのセグメントとして，各セグメントにラベルの付与を行

い，これらを実験に用いた．データセットは全 11種類の

ラベルを含むが，うち 4種類のラベルは数が非常に少ない

ため，本実験では 7種類の移動手段（walking，bus，car，

bike，taxi，subway，train）を評価対象とした．結果とし

て，合計で 9,043セグメントが得られた．データセットは

ユーザ単位で訓練データとテストデータに分割し，5分割

交差検定（5-fold Cross Validation; CV）によって評価を

行った．評価指標にはテストデータのうち何割のセグメン

トに対して，正確に移動手段を推定できたかを表す正解率

（Accuracy）を用いた．

4.1 表現学習による軌跡画像からの特徴抽出の有効性評価

従来の移動手段推定に用いられていた feature engineer-

*4 http://research.microsoft.com/en-us/downloads/b16d359d-
d164-469e-9fd4-daa38f2b2e13/

ingによる特徴と，提案手法の表現学習による特徴を用い

て教師あり学習を行い移動手段の推定精度を比較すること

で，提案手法の有効性を検証する．さらに，画像認識の分

野で一般的に用いられている特徴表現であるBag of Visual

Words（BoVW）との比較により，表現学習を利用するこ

との有効性を検証する．具体的には下記の特徴を用いて比

較する．

• Basic Features（BF）[25]：移動距離，速度や加速度な

ど計 10次元の基本特徴．

• BF+Advanced Features（AF）[27]：BF に加えて

VCR，SR，HCRを用いる計 13次元の発展的特徴．

• BoVW：Dense-SIFT [20]を用いて軌跡画像から得ら

れた特徴．

• SDA：SDAを用いて軌跡画像から得られた特徴（提

案手法 1）．

• BF+AF+SDA：Feature engineeringに基づく BFお

よび AFと，表現学習に基づく SDAを結合した特徴

（提案手法 2）．

BoVWの代表的な方法として SIFT [14]がある．SIFT

は画像において視覚的に顕著な点（key point）から，照明

変化や幾何変化に頑健な 128次元の局所特徴を計算する．

この際，訓練データから得られた複数の局所特徴を量子化

することでコードブックを生成する．得られたコードブッ

クを用いて，訓練データやテストデータの局所特徴からヒ

ストグラムを生成し，これを特徴として利用する．本実験

の入力となる軌跡画像においては視覚的に顕著な画素が少

なく，key pointをまったく検出できない画像が多く存在

した．そのため今回はすべての画素において特徴を計算す

る Dense-SIFT [20]を利用した．またヒストグラム生成に

おける binの数は任意のパラメータであるが，本実験では

{10, 50, 100, 200, 500, 1,000}の中で最も高い推定精度を得
られる 500を用いた．

これらの特徴をもとに，マルチクラス分類が可能な機械

学習手法を用いて教師あり学習を行う．BFや BF+AFに

ついては，既存研究 [25], [27]において，最も高い精度を

示したと報告されている Decision Tree（DT）を用いた．

BoVWについては，Logistic Regression（LR），Support

Vector Machine（SVM），DTのうち最も高い精度を示し

た SVMを用いた．SDA，BF+AF+SDAについては最も

高い精度を示した LRを用いた．

DTのパラメータ探索については，枝分割の方法（Gini

係数またはエントロピー）と分類に利用する最大特徴

{0.1, 0.2, . . . , 1.0}から，訓練データに対する 5-fold CV *5を

用いてグリッドサーチを行い，正解率が最大になるパラメー

*5 本実験では，評価のための 5-fold CV の各試行において，パラ
メータ探索のために訓練データに対して 5-fold CV を用いてお
り，両者が異なることに注意されたい．これは nested CV と呼
ばれる方法である．
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タを選択した．SVMについては RBFカーネルを用い，ト

レードオフパラメータを {0.01, 0.1, 1, 10, 100}から，カーネ
ル係数を {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10}から DTと同様の方法で

探索した．軌跡画像生成および DNNのパラメータについ

ても基本的にグリッドサーチを行うが，探索数を減らすた

めに次のように探索方法を簡易化した．まずパラメータを

固定したDNNを用いて，軌跡画像生成のパラメータについ

てグリッドサーチを行う．グリッドサーチの結果正解率が

最大になる軌跡画像を用いて，DNNのパラメータを探索す

る．軌跡画像生成については，測位点のサンプリング間隔

T を {10, 30, 60, 120}秒から，経度幅Wpおよび経度幅Hp

を {0.01, 0.05, 0.1, 0.2}度*6から，画像サイズWm ×Hmを

{20×20, 25×25, 30×30, 35×35, 40×40, 50×50}から探索
した．DNNについては，中間層の数を {1, 2, . . . , 5}から，
各層のニューロンの数を {10, 50, 100, 200}から，corruption

rateを {0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8}から探索した．また fine-tuning

の SGD法による最適化のパラメータとして，学習率は 0.1

に固定し，学習回数を {1, 2, . . . , 15}から探索した．ここ
で 1回の学習とは，SGD法により全データを 1回用いパ

ラメータを更新することを指す．

4.1.1 結果

図 7 に結果を示す．グラフの値は 5-fold CVによる正解

率の平均値を表し，エラーバーは標準偏差を表す．まず，

基本的な特徴を用いた BFに対して，より複雑な特徴を追

加した BF+AFを用いることで 1.3%ポイントの精度の向

上を確認できる．BoVWでは軌跡画像のみを用いているに

もかかわらず，60.2%の精度を達成できているが，feature

engineeringによるBFやBF+AFの正解率には届いていな

い．これに対して，SDAは BoVWと比べ高い精度を示し

ており，AFと比べても 1.5%ポイントの精度の向上を示し

ている．これは，表現学習により移動手段の推定に有効な

図 7 各手法による移動手段推定の正解率．正解率は 0 から 1 の範

囲をとるが，違いを分かりやすくするために 0.5から 0.7の範

囲でグラフを表示している

Fig. 7 Comparisons of performance of transportation mode

estimation on each feature extraction method. All ac-

curacies are in the 0 to 1 range, but they are shown in

the 0.4 to 0.7 range for high visibility.

*6 緯度経度が 0.01 度につき 1,000 メートル前後の距離を表す．

特徴を抽出できたためと考えられる．さらに，表現学習に

よる SDAに feature engineeringによる BFと AFを結合

した BF+AF+SDAを用いることで，SDAよりも 1.5%ポ

イントのさらなる精度の向上が確認できる．これは BFか

ら BF+AEへの精度の上昇量に匹敵する値である．このよ

うな結果から，人手で設計することが難しい特徴を，表現

学習によって効果的に抽出できたといえる．

さらに図 8 を通して，推定精度を移動手段ごとに詳細

に分析する．ここで，(a) は既存手法で最も精度の高い

BF+AFによる推定精度の混同行列を表し，(b)は提案手法

で最も精度の高い BF+AF+SDAによる混同行列を表す．

混同行列の水平軸は予測結果，垂直軸は正解アノテーショ

ンに該当し，行列の各要素には 5-fold CVの各試行におけ

る判定結果の和を行ごとに正規化した値が示されている．

行列の対角成分を見ると，提案手法は既存手法と比べ 7種

類の移動手段のうち bike，subway，trainおよびwalkingの

4種類において精度の向上が見られ，残りの bus，carおよ

び taxiの 3種類は既存手法と同程度の精度を確認できる．

特に walking，subwayおよび trainの精度向上は顕著であ

り，これらの移動手段を区別するために有効な特徴が獲得

できたといえる．しかし，bus，carおよび taxiは乗り物と

しては同じ自動車であるためか，既存手法と同様に提案手

法で区別することも容易ではなく，他の移動手段と比べて

も推定精度が低い．一方で，混同行列の列成分に着目する

と，これら 3つの移動手段であると推定されたもののうち

bus，carや taxi以外の移動手段と誤推定されるものが減

少している傾向が見られる．特に subwayや trainとアノ

テーションされたもののうち，busと誤推定された割合は，

提案手法が既存手法を大きく下回っている．また，提案手

法による carや taxiの推定精度は既存手法から大きく変化

していないにもかかわらず，carや taxiとアノテーション

されたものが busと推定された割合は提案手法が既存手法

を上回っている．これらの結果から，bus，carや taxiのよ

うな自動車に分類される移動手段とその他の移動手段を区

別するために有効な特徴を獲得できていると考えられる．

前述のとおり bus，carや taxiは乗り物としては同じ自動

車であるため区別は容易ではないが，このような細かな移

動手段推定を実現することで，都市計画やサービスへの応

用の幅を広げることができると考えられる．これらの推定

精度を向上させる方法として，軌跡画像のサイズを大きく

すると同時に，訓練データを増やすことが考えられる．軌

跡画像の画像サイズを大きくすることで画像の解像度が増

し，ユーザの移動軌跡をより多くの画素で表現できる．こ

れにより，より細かなユーザの動きをとらえられることか

ら，deep learningによって獲得できる特徴の幅も広がり，

多様な移動手段をより正確に区別できる可能性がある．し

かしながら，今回の実験におけるパラメータ探索範囲の最

大値である 50× 50よりも画像サイズを大きくしていくと，
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図 8 移動手段ごとの正解率の比較．(a) 既存手法（BF+AF）によって得られた混同行列．

(b) 提案手法（BF+AF+SDA）によって得られた混同行列

Fig. 8 Comparisons of performance on each transportation mode. (a) confusion ma-

trix of previous method (BF+AF). (b) confusion matrix of proposed method

(BF+AF+SDA).

徐々に推定精度が低下していく結果となった．これは，画

像サイズを大きくすることで細かな動きをとらえられる一

方で，画素数の増大にともない入力ベクトルの次元が大き

くなり，DNNが訓練データにオーバフィッティングして

しまったためであると考えられる*7．訓練データ数を増や

せばこの問題は解決するかもしれないが，移動軌跡へのア

ノテーションはコストがかかる．そこでこのような問題に

対する 1つの解決方法として，ラベルなしデータも利用で

きる半教師あり学習の枠組みで DNNを学習するアプロー

チが考えられる．ラベルなしデータであればアノテーショ

ンコストがかからず，比較的容易にデータを獲得すること

ができる．Pre-trainingの段階では正解ラベルを必要とし

ないため，ラベルなしデータとラベル付きデータの両方を

用いて学習し，fine-tuningのみラベル付きデータのみを利

用してモデルを更新することで，モデルの汎化能力を向上

させることが可能になる．このような方法により，より詳

細な移動手段の推定を実現できる可能性があるため，今後

さらなる検討を行っていきたい．

4.2 GPSログに対する表現学習の評価

本節では，画像化した GPSログに対して適切に表現学

習を行えているかを，学習した DNNにおける各ニューロ

ンを可視化することで検証する．

図 9 に示す上の 2つの画像は，軌跡画像から学習した

DNNの各中間層におけるニューロンの活性状態を可視化

し並べた結果である．移動範囲や移動間隔の異なる軌跡

*7 たとえば画像サイズが 50× 50 であれば 2,500 次元，100× 100
であれば 10,000 次元と，入力ベクトルの次元は画像の幅に対し
て加速度的に増加する．

図 9 中間層を 3 層，100 ニューロンで学習した際の，各中間層の

ニューロン（重み行列）の可視化結果（上），および 1 層目ま

たは 2層目の中間層において各移動手段の GPSログに強く反

応するニューロンの可視化結果（下）

Fig. 9 Visualization results on state of neurons (weighting ma-

trices) on learned DNN when DNN is learned with three

intermediate layers and 100 neurons on each layer. Two

upper images show states of neurons on 1st and 2nd in-

termediate layers, and seven lower images show states

of neurons strongly responding to data with labels of

each transportation mode.

や，直線的な軌跡など，各中間層の重みが軌跡画像から特

徴的な部分を抽出するフィルタとして働いていることがう

かがえる．また中間層が出力層に近づくにつれて，特徴が

より抽象化されていると考えられる．

図 9 における下の 7つの画像は，各移動手段ラベルの付

与されたデータに対して，強く反応するニューロンの活性
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状態を可視化し拡大したものである．可視化によって学習

した重みの特徴をすべて理解するのは難しいが，移動範囲

を見ても歩行（walking），自転車（bike），バス（bus）の順

に広くなっていることが分かる．また，バスと自動車（car）

を比べるとバスが暗い領域をより多く含むが，これはバス

が決められた道しか走らないためであると予想される．こ

のように移動手段ごとに反応するニューロンが異なり，移

動手段の区別に有効な特徴を抽出していると考えられる．

4.3 DNNのパラメータごとの推定精度の比較

表 1 は DNNにおける中間層の数，ニューロンの数お

よび corruption rateを変更した際の推定精度の違いを表

す．太字は精度が最も高いものを表している．中間層の数

については 3 層が，ニューロンの数については 100 個が

最も高い精度を示す結果となった．ここから得られる知見

は，中間層の数やニューロンの数を多くしすぎると，モデ

ルの表現力が高くなりすぎて，訓練データに対して過学習

していることである．逆にこれらの数が少ない場合，十分

に特徴を表現しきれず，精度も低くなってしまう．また，

corruption rateについては 0.4が最も高い精度を示してい

る．ある程度入力信号にノイズを加えることで，モデルの

汎化性能が向上し，精度が向上したと考えられる．

表 2 は DNN の学習時に前処理として，SDA により

pre-trainingを行い得られたパラメータを fine-tuningの初

期値として用いた場合と，pre-trainingを行わずにランダ

ムに初期化したパラメータを fine-tuningの初期値として

表 1 DNN のパラメータによる推定精度の違い

Table 1 Results with various DNN parameters.

N-layer N-neuron Corruption rate Accuracy

1-layer 100-neuron 0.2 0.633± 0.068

2-layer 100-neuron 0.2 0.652± 0.059

3-layer 100-neuron 0.2 0.683± 0.059

4-layer 100-neuron 0.2 0.677± 0.058

5-layer 100-neuron 0.2 0.680± 0.065

3-layer 10-neuron 0.2 0.607± 0.091

3-layer 50-neuron 0.2 0.657± 0.067

3-layer 100-neuron 0.2 0.683± 0.059

3-layer 200-neuron 0.2 0.671± 0.069

3-layer 100-neuron 0.0 0.669± 0.057

3-layer 100-neuron 0.2 0.683± 0.059

3-layer 100-neuron 0.4 0.687± 0.051

3-layer 100-neuron 0.6 0.683± 0.053

3-layer 100-neuron 0.8 0.673± 0.052

表 2 Pre-training の有無による推定精度の違い

Table 2 Results w/ and w/o pre-training.

Alg. Accuracy

fine-tuning w/o pre-training 0.624± 0.033

fine-tuning w/ pre-training 0.678± 0.028

用いた場合の精度を示している．Pre-trainingを行わない

場合，大きく精度が低下している．これにより，SDAが

表現学習の観点で重要な役割を果たしていることが確認で

きる．

5. おわりに

本稿では，移動手段推定のために GPSログから軌跡画

像を生成し，deep learningの枠組みによって高次の特徴を

抽出する手法を提案した．我々の知る限り，移動手段推定

タスクにおける deep learningの適用は初めての試みであ

る．実データを用いた評価実験では，軌跡画像から deep

learningを利用することで得られた特徴を用いることで，

従来の feature engineering と同等の推定精度を達成でき

た．さらに移動距離，速度，加速度，停止率や方向変換率

を含む従来の特徴に，提案手法によって抽出された特徴を

組み合わせて学習することで，推定精度が向上することを

確認した．この結果から，軌跡を画像としてとらえて，適

切な範囲に対して適切なフィルタを用意することができる

deep learningを利用することで，人手による設計が困難な

特徴を抽出することができたと考えられる．

現状の問題としては，GPSログの画像化の際に，縮尺を

維持するために緯度経度幅を固定しているため，範囲外の

情報が失われていることがあげられる．また，時間的な情

報として滞在時間の情報は考慮されているが，系列的な情

報は考慮されていない．今後の課題としては，このような

情報を有効活用した特徴抽出や，前述の半教師あり学習に

よるアプローチの検討があげられる．また，本稿で提案し

た GPSログからの特徴抽出の適用先は，移動手段推定の

問題に限定されないと考える．今後は他のタスクへの応用

も検討していきたい．
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