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1. はじめに 

動物の行動情報をセンサデバイスを用いて記録する手

法はバイオロギングと呼ばれ[1]，位置座標（軌跡）のみ

ならず，環境データや生体データなどの様々な時系列デ

ータをセンサにより同時に計測することで，多くの研究

者が動物の移動メカニズムの解明を目指している．すな

わち，動物のデータの移動の解析には，軌跡情報のみで

なく，同時に計測された時系列センサデータを同時に解

析して，知識抽出を行う必要がある． 

一般的に動物の移動は複数のモードから構成される．

例えば，餌などの探索を局所的に行う「局所探索」や，

餌場間などの移動を行う「長距離移動」などから構成さ

れている．一方で，環境センサや生体センサから得られ

たデータにもモードは存在し，例えば脳波の時系列デー

タから，動物の状態を「リラックス」モードと「緊張」

モードに分けることもできる．動物から得られた複数の

モーダルの時系列センサデータ（軌跡，環境データ，生

体データなど）をそれぞれこのようなモードにセグメン

トし，異なるモーダルを跨いだ頻出パターンを抽出する

ことで，生態学者にとって異なるモード間の相互関係を

理解しやすい有用な知見を提供できる． 

このような，時系列データ（軌跡データやセンサデー

タ）からのモードの抽出には，系列データクラスタリン

グ手法が用いられてきた．しかし，これまでの手法では，

クラスタリングに用いる特徴量や，閾値などのパラメー

タは，研究者の先験的な知見から主観的に決められてい

た． 

そこで，本研究ではそのような特徴量や閾値を自動的

に決定し，頻出ルールの抽出を行う手法を開発する．こ

こで，本研究が対象とする動物のデータからの頻出ルー

ル抽出の最終目標は，有用度の高い頻出ルールを見つけ

ることであるため，得られる頻出ルールの有用度が最も

高くなるようなパラメータを同時に発見する．すなわち， 
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それぞれの系列データをある特徴量とクラスタリングパ 

ラメータを用いてクラスタリングし，それらの結果から

頻出ルールの抽出およびその有用度の計算を行う．この

手順を，利用する特徴量とパラメータを変えながら何度

も行い，高い有用度が得られたモード分けを，尤もらし

いモード分けであると考える． 

しかし，軌跡データや時系列データから抽出される特

徴量は数多く存在し，クラスタリングパラメータも様々

な値を取り得る．そのため，時系列データのクラスタリ

ングを何度も繰り返し行う必要があり，その計算量は膨

大となる．そこで本研究では，パラメータを変更して何

度も繰り返すクラスタリング処理を高速化して頻出ルー

ルを導出する手法を提案する． 

 

2. 提案手法 

2.1 提案手法概要 

提案手法は，移動軌跡𝑃（位置座標の時系列データ）と

任意の次元数の時系列データ𝑆（環境センサデータなど）

を入力とする．また，これらの時系列データは同時に記 

録されたものとする．まず，それぞれの時系列データか

ら特徴を抽出して，複数の 1 次元の特徴時系列データを

計算する．𝑃からは𝑃0, 𝑃1, …, 𝑃𝑁の特徴時系列データが，

𝑆からは，𝑆0, 𝑆1, …, 𝑆𝑀が得られる．そして，それぞれの

𝑃𝑛と𝑆𝑚のペアについて，ルールとそのスコアを導出する．

 𝑃𝑛と𝑆𝑚それぞれに対して時系列クラスタリングを行うと，

パラメータごとに時系列クラスタリング結果𝑃𝑛,𝜃0
, 

𝑃𝑛,𝜃1
,…, 𝑃𝑛,𝜃𝑖

, …と𝑆𝑚,𝜃0
, 𝑆𝑚,𝜃1

,…, 𝑆𝑚,𝜃𝑗
, …が得られる．𝑃𝑛,𝜃𝑖

と𝑆𝑚,𝜃𝑗
の組み合わせごとに，ルールとその有用度（スコ

ア）のペア群を導出する．有用度は，𝑃𝑛,𝜃𝑖
と𝑆𝑚,𝜃𝑗

のある

クラスタ同士の共起度に基づいて計算される． 

 

2.2 時系列クラスタリング 

得られた𝑃𝑛（もしくは𝑆𝑚）に対して，与えられたパラ 

メータごとに網羅的に時系列クラスタリングを行う．時

系 列クラスタリングは，（1）時系列セグメンテーショ

ンと（2）スペクトラルクラスタリングの 2つの手順に分

けられる． 

（1）時系列セグメンテーション 

まず，𝑃𝑛に含まれる全データポイントの平均と 分散を

計算したあと，SAX[2]を用いて各データポイントのシン

ボル化を行う．次に，(2)スペクトラルクラスタリングで

必要となる，各シンボルの代表値（平均）を求める． 

（2）スペクトラルクラスタリング 

次に，時系列セグメンテーションの結果のクラスタリ
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ングを，グラフ分割手法の 1 つであるスペクトラルクラ

ス タリング[3] を用いて行う．ただし，長時間の時系列デ

ータの場合，ノード数が膨大となるため，グラフのノー

ドの削減を行うこと でスペクトラルクラスタリングの計

算時間を削減する．また，さらに計算時間を削減するた

め，この手順を以下のよ うに手順 2-1 と手順 2-2 に分け

る． 

手順 2-1．まず，時系列セグメンテーションの結果からグ

ラフを作成する．提案手法では，同じシンボルをもつノ

ードを 1 つに併合することで，ノード数の削減を行う．

このノード数を削減したグラフを用いてスペクトラルク

ラスタリングを行う．スペクトラルクラスタリングでは， 

ノード間の類似度を示すラプラシアン行列を計算したあ

と，その行列の固有値分解を行うことで，固有ベクトル

と固有値を求める． 

手順  2-2．上記手順で求めた固有ベクトルを基に，k-

means++法[4]を用いてノードのクラスタリングを行う． 
 

4. 評価実験 

提案手法の評価を，新潟県岩船郡粟島に生息するオオ

ミズナギドリから得られた GPS と水深センサデータ

[Matsumoto et al. 2017]を用いて行う．オオミズナギドリは，

飛行中に海中へ飛び込むため，水深センサデータを取得

している．これらのデータを提案手法を用いて分析する

ことで，飛び込み行動と移動モードの関係性に関するル

ールが抽出されることが期待される． 

移動軌跡からは，速度 [m/s]，加速度とその絶対値

[m/s2]， 角速度[rad/s]，速度の移動平均・移動分散，加速

度の移動平均・移動分散，加速度の絶対値の移動平均・

移動分散，角速度の移動平均・移動分散を計算した．移

動平均・分散の窓幅は 10, 20, 30, 40, 50分に設定してそれ

ぞれ計算した．水深センサデータに対して微分を計算し

たあと，絶対値を計算した． 

上記の手法をオオミズナギドリの データセットに適用

した際の計算時間は 13.41秒であった．データセットから

得られた最も有用性の高かったルールは，「加速度の絶

対値の移動分散の時系列」と「深度センサの微分の絶対

値の時系列」のモード分けから得られたものであった．

「加速度の絶対値の移動分散の時系列」から得られた，

「加速度の絶対値の移動分散が大きいモード（約 0.5(m/

s2)2 以上）」と「深度センサの微分の絶対値が大きいモ

ード（約 1Pa/s 以上）」がよく共起していた．加速度の

絶対値の移動分散から得られたモードは「速度変化が大

きい」，深度センサの微分の絶対値から得られたモード

は「海面に飛び込むモード」と言うことができる．図 1

に，それぞれのモードに対応するセグメントを赤色でハ

イライトした，ある個体から収集された軌跡データを示

す．また，その際のそれぞれの時系列データも示す．赤

色でハイライトされたデータ点が，上記のモードに対応

するデータ点である． 

 

5.  おわりに 

本稿では，移動体から得られたマルチモーダル時系列

データから高速に頻出ルールを抽出する手法の提案を行

った．これまでの時系列データからのクラスタリングで

は，主観的な特徴およびパラメータ選択が行われていた

が，提案手法ではルール抽出と同士に特徴およびパラメ

ータ選択も同時に行う．このとき，適切な特徴およびパ

ラメータ選択を発見するため，高速にクラスタリングを

繰り返しつつルール抽出を行う．今後は，それぞれの動

物から得られた頻出ルールの生物学的意味の詳細な検証

を行う予定である． 
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図 1オオミズナギドリのデータから得られたルールの例 
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