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概要：スマートフォンの普及が進むとともに，位置情報データの収集が容易となり，位置情報データを用い
た研究が盛んに行われるようになった．そのなかでも，ユーザがどのような交通手段を用いて移動を行っ
たかを推定する移動手段推定は，多く研究されている分野の一つである．またスマートフォンを用いた位
置情報の大規模な集積及び利活用を目的とした，大規模位置情報データプラットフォームが登場するよう
になった．このようなプラットフォームは容易な位置情報データの大規模分析を可能にする反面，位置情
報データを収集する際に用いる SDKの特性やスマートフォンがおかれている環境によって，収集される位
置情報に大幅な誤りを含む場合がある．また一般的な移動手段推定の研究で用いられるデータは，測位間
隔が数秒程度で一定かつ密であることが多いが，大規模測位データではデバイスの消費電力的な観点から，
取得される位置情報は測位間隔が数分程度と長いことが多く，測位間隔も一定ではない．移動手段推定に
関する研究はこれまで数多く行われているが，このような性質を持つデータを対象とした移動手段推定の
検討は十分に行われていない．そこで本研究は，時間粒度が粗密な大規模測位データを対象とした移動手
段推定手法の提案を行う．提案手法は，データセットの前処理工程と移動手段推定工程の，大きく 2つの
工程に分かれる．　前処理工程では，測位点間の重心に着目した独自のアルゴリズムによる誤差が顕著な
データの除去と，推定に用いる特徴量の付与を行う．移動手段推定工程では，速度の閾値判定による滞在/

非滞在判定や移動手段の変化点検出などの処理を行った後，Random Forestによる移動手段推定を行う．
実世界で運用実績のある SDKにより取得された位置情報データに対して提案手法を適用し，ユーザの移動
手段を滞在・徒歩・電車・車の 4種類に分類するタスクを行った結果，79.97%の精度での分類を達成した．
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1. はじめに
スマートフォンの普及が進み，スマートフォン内蔵の

GPS受信機を用いたユーザの位置情報データ収集が容易
になった．これに伴い，位置情報データの活用に関する研
究や，位置情報を利用したサービスの開発が盛んに行われ
るようになった．位置情報技術は現在非常に注目されてい
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る分野の一つであり，位置情報サービスの国内市場規模は
数十兆円に及んでいる [1]．位置情報データに関する研究
例としては，混雑情報分析 [2][3]，リソース分配最適化 [4]，
行動分析 [5][6][7]，土地利用 [8][9]などがあり，多岐にわた
る．その中でも，ユーザがどのような交通手段を用いて移
動を行ったかを推定する移動手段推定 [10][11][12][13][14]

は，これまでに数多くの研究が行われている分野の一つで
ある．移動手段の推定によって，ユーザに対して乗換情報
や渋滞情報などの移動手段に合わせた情報の提供が可能と
なる．また，ユーザが普段どのような移動手段を用いてい
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るかという情報は，ユーザの社会的な属性（社会人・学生
etc.）を理解する助けとなり，この属性情報を用いてパー
ソナライズされた広告を発信できる．
さらに近年では，スマートフォンを用いた位置情報の大

規模な集積及び利活用を目的とした，大規模位置情報デー
タプラットフォームが登場している．プラットフォームの
例としては，位置情報にユーザの性別や年代などの属性情
報を紐付けたデータを収集・提供しているKDDI Location

Data[15]や，位置情報と性別・年代をはじめとする属性情
報やペルソナデータを活用した人流マーケティングツール
である agoop社のマチレポ [16] などが挙げられる．この
ようなプラットフォームの登場によって，位置情報データ
の容易な大規模分析が可能となった．
しかし，このようなプラットフォームにおける位置情報

活用において，先行研究で検討されてきた移動手段推定を
適用するにはいくつかの課題が存在する．一つ目は，位置
情報データの収集に用いる SDKの特性やスマートフォン
がおかれている環境などの様々な要因によって，収集され
る位置情報に大幅な誤りを含んでいる点である．提案手法
の精度検証で用いるデータで確認された位置情報の誤り例
を図 1に示す．被験者が辿った本来の移動ルートから数十
キロ程度離れた場所で，誤った測位が発生している．この
測位は，位置情報の補正に用いられるWi-Fiアクセスポイ
ントに紐付けられた位置情報の誤りが原因で発生したと考
えられる．これまでの移動手段推定に関する研究では，こ
のような大幅な位置情報誤差に対する考慮が十分に行われ
ていない．二つ目は，デバイスの消費電力を抑える観点か
ら，一般的な SDKで取得される位置情報はサンプリング
間隔が数分程度の時間粒度が疎なデータであるケースが多
い点である．提案手法の精度検証で用いるデータのサンプ
リング間隔の分布を図 2に示す．サンプリング間隔が 300

～400秒の間に多く分布していることが分かる．またサン
プリング間隔が一定ではなく，時間粒度が粗密なデータで
あることが分かる．これに対して多くの先行研究では，サ
ンプリング間隔が数秒程度で一定かつ時間粒度が密な位
置情報を対象としている．本研究で対象とする大規模測位
データはサンプリング間隔が数百秒程度と広く，先行研究
が対象としているデータと比べてユーザの位置の情報量が
十数分の一以下である．このような性質を持つデータに対
して適用可能な移動手段推定手法は，十分に検討されてい
ない．
そこで本研究では，大幅な位置情報誤差を含み，時間粒

度が粗密な大規模測位データに対して適用可能な移動手段
推定手法の提案を行う．国土交通省が全国 70都市の居住
者を対象に実施した全国都市交通特性調査 [17]によれば，
人が選択する移動手段は徒歩・電車・車の 3種類で 80%以
上を占めている．移動に用いられる交通手段の構成比を表
1に示す．このような背景から本研究では，ユーザの移動

表 1 移動に用いられる交通手段別構成比（平成 27 年度全国都市交
通特性調査集計結果より）

交通手段 割合 [%]

電車 16.5

バス 2.7

自動車（運転・同乗） 45.1

自動二輪車 2.4

自転車 13.8

徒歩 19.5

図 1 大幅な測定誤差を生じている位置情報の例

手段を徒歩・電車・車に滞在を加えた 4種類に分類するタ
スクを考える．提案手法はデータセットの前処理工程と移
動手段推定工程の，大きく 2つの工程に分かれる．さらに，
実際に運用実績のある SDKを用いて取得された位置情報
データに対して本手法を適用し，精度の検証及び提案手法
の有効性について議論を行う．本研究の貢献は，以下の通
りである．
• 大幅な位置情報誤差を含み時間粒度が粗密な大規模測
位データに対して，移動手段推定を高精度に実行可能
な手法を提案した

• 誤差が顕著なデータの除去を実行する独自のアルゴリ
ズムを提案した

• 実際に運用実績のある SDKによって取得されたデー
タを用いて，提案手法の有効性を検証した

2. 関連研究
移動手段の推定に関する研究は，これまでにも多く行わ

れてきた．本章では，本研究に関連する研究について説明
し，本研究が対象とする問題への取り組みや解決方法が不
十分なことを示す．
Zhu ら [10] は，GPS で記録される位置情報を用いて，
ユーザの移動手段を徒歩・電車・車・バイクの 4つに分類
するタスクを行った．速度と加速度についての閾値処理に
よってユーザの移動手段が変化した地点を推定し，その地
点間の移動手段をRandom Forestによって分類するという
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図 2 提案手法の検証で用いた大規模測位データのサンプリング間
隔の分布

アプローチによって，Geolife GPS trajectory dataset[18]

に含まれる移動履歴データを 82.85%の精度で分類した．
大橋ら [11]は，スマートフォンに搭載されている GPS受
信機と加速度センサから得られる位置情報と加速度から，
ユーザの移動を車とバイクの 2つに分類するタスクを行っ
た．車とバイクで走行する際に観測される振動の差異に着
目し，加速度センサで計測される振動を特徴量として用い
て，従来識別が困難であった車とバイクの移動を 80%以上
の精度で分類した．しかしこれらの研究は，位置情報の測
位間隔が数秒程度と短く，また測位間隔が一定であるデー
タを対象としており，本研究で扱う大規模測位データとは
条件が大きく異なる．
本研究で対象とする大規模測位データのように，測位間

隔が粗密で測定誤差を含むデータを対象とした研究も存在
する．金村ら [14]は，測位間隔が粗密で測定誤差を含む位
置情報と，駅や路線との距離などの地図情報を用いて，ユー
ザの移動手段を停止・歩く/走る・電車・車・バス・バイク・
その他に分類した．金村らは，時間粒度が粗密なデータに
対して有効な移動手段推定手法を開発するため，測位間隔
3秒で収集したデータに対してリサンプリングを施し，時
間粒度が粗密なデータセットを新たに作成した．リサンプ
リングは，測位間隔が平均 300秒・分散 200秒のガウス分
布に従うように行った．また測定誤差として，各測位点に
平均 20m・分散 30mのガウス分布に従う距離誤差を加え
ている．推定器には NLP分野において LSTMと同精度を
実現したGatedCNNを用いており，77.6%の精度での分類
に成功した．しかし本研究で扱う大規模測位データには測
定誤差が数十キロに及ぶ測位点が存在するなど，先行研究
の考慮の範囲を超えている．
本研究では，このような先行研究における課題を克服し，

大規模測位データに対して適用可能な移動手段推定手法を
提案する．

図 3 提案手法の概略

3. 提案手法
本章では，提案手法の手順と具体的な処理内容について

説明する．提案手法は図 3に示されるように，データセッ
トの前処理工程と移動手段推定工程の，大きく 2つの工程
に分かれる．
データセットの前処理では，誤差が顕著なデータの除去

と隣接する測位点間を結ぶ直線（以下セグメント）への特
徴量付与を行う．誤差が顕著なデータの除去は，測位点間
の重心に着目した独自のアルゴリズムで行う．その後，各
セグメントに対して特徴量を付与する．本研究では付与す
る特徴量として，測位点に含まれる緯度経度の情報から算
出できるものと，駅からの距離などの地理的な特徴量の，
大きく分けて 2つを採用する．
移動手段推定工程では最初に，速度の閾値判定による各

セグメントの滞在/非滞在判定と移動手段の変化点検出を
行う．その後，連続する非滞在セグメントを単一セグメン
トへ統合し，統合後のセグメントに対して特徴量の再付与
を行う．最後に Random Forestを用いて，統合したセグ
メントに対して移動手段ラベルの付与を行う．

3.1 データセットの前処理
移動手段の推定にあたって，まずデータセットの前処理

を行う．データセットの前処理は，誤差が顕著なデータの
除去とセグメントへの特徴量付与の，2ステップで構成さ
れる．以下で各ステップの詳細な説明を行う．
3.1.1 誤差が顕著なデータの除去
本項では，図 1に示されるような，誤差が顕著なデータ

の除去処理について説明する．除去対象となるデータの検
出は測位点間の重心に着目した独自のアルゴリズムによっ
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(a) 正常な測位データである場合

(b) 誤差が顕著な測位データである場合

図 4 測位点除去アルゴリズム（n=1 のとき）

て行う．アルゴリズムは以下の 3ステップで成る．
• step1 : 測位点 p⃗i = (lat, lon)について，前後 n点の
範囲にある測位点群の重心 G⃗i = (lat, lon)を式 (1)に
よって算出する

• step2 : p⃗i と G⃗k との距離 dki [m] を求める
• step3 : 条件式 (2)を満たす場合，piを除去対象とする

G⃗i =

∑i+n
k=i−n p⃗k

2n+ 1
(1)

∑i+n
k=i−n dki
2n+ 1

> dth (2)

このアルゴリズムは，短い時間の間に測位された点同士
は位置的にも近くなり，測位点間の重心からの距離も近く
なるという事実に基づいたものである．式中の n，dthは実
験的に決定される値であり，本研究では n = 1，dth = 4000

[m] とした．n=1とした時の各変数の関係を図 4に示す．
図 4(a)のように対象点が正常な測位データである場合，重
心と対象点との距離は短く閾値を超えないため，除去対象
とならない．それに対して図 4(b)のように対象点が誤差
が顕著な測位データである場合，重心と対象点との距離が
長く閾値を超えるため，除去対象となる．
3.1.2 セグメントへの特徴量付与
本項では，セグメントに対しての特徴量付与について説

明する．本研究で用いる特徴量は，位置情報に含まれる緯
度経度から算出されるものと，POI情報から得られる地理
的なものの，大きく分けて 2つに分かれる．本研究では関
連研究 [14]を参考に特徴量を選定し，表 2の通りとした．
速度はセグメント長を始点から終点への移動時間で割った
値，加速度は対象セグメントの一つ前にあるセグメントに
おける速度からの変化量，方向転換角は対象セグメントが

表 2 提案手法で採用した特徴量一覧

位置情報から算出する特徴量 地理的特徴量
速度 [m/s]

対数速度 [log10(m/s)]

加速度 [m/s2]

セグメント長 [m]

方向転換角 [°]

最寄駅からの距離 [m]

最寄路線からの距離 [m]

図 5 提案手法で採用した特徴量一覧

図 6 セグメントごとの速度と対数速度の分布

向いている方角（0～360°）と対象セグメントの一つ前に
あるセグメントが向いている方角の差とした．また最寄駅
からの距離及び最寄路線からの距離は，各セグメントの始
点と終点における値の平均値とした．対数速度は，人の歩
行の速度分布域とその他の乗り物（電車・車）の速度分布
域を分離し，分類を行いやすくするという [14]の知見に基
づいて設定した．対数速度のグラフを見ると，人の歩行速
度域である 1.0～3.1 [m/s]（100～100.5）とその他の乗り物
の速度域である 10[m/s] ～（101 ～）で分布の山を形成し
ており，それぞれを分離できていることが分かる．

3.2 移動手段推定
移動手段の推定は，滞在/非滞在推定・移動手段の変化点

検出，セグメントの統合・特徴量の再付与，Random Forest

による移動手段の分類の 3ステップで構成される．以下で
各ステップの詳細な説明を行う．
3.2.1 滞在/非滞在推定・移動手段の変化点検出
本項では各セグメントにおけるユーザの滞在/非滞在の

判定方法，及び移動手段が変化した点の検出方法について
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説明する．
滞在/非滞在の判定は，各セグメントの速度の閾値処理
によって行う．本手法では，セグメントの速度 vがある閾
値 vth より低ければ滞在，そうでなければ非滞在と判定す
る．すなわち， 滞在 (if v < vth)

非滞在 (if v ≥ vth)
(3)

とする．滞在と判定されたセグメントには，移動手段の予
測ラベルとして「滞在」を付与する．本研究では，都市空
間における人の一般的な歩行速度 [19]である 1.7 [m/s]よ
り十分小さい，vth = 0.35 [m/s]とした．
次に，移動手段の変化点の検出方法について説明する．

交通手段が切り替わる地点では，乗換動作が行われる関係
上，ユーザの速度はゼロまたはゼロに近い値を取ると考え
られる．これについては関連研究 [20]でも言及されている．
したがって本研究では，図 7(a)に示されるように，滞在/

非滞在が切り替わる地点を移動手段の変化点として扱う．
3.2.2 セグメントの統合・特徴量の再付与
本項では，非滞在と判定されたセグメントの移動手段を

徒歩・電車・車の 3種類に分類するための準備について説
明する．
まず，図 7(b)に示されるように，非滞在が連続するセ

グメントを，単一のセグメントに統合する．次に，統合前
のセグメント群に付与されていた各特徴量の平均値を算出
し，それらの値を統合後のセグメントに対して付与する．
すなわち，セグメント群 sst, sst+1,・・・, send−1, send を統
合する時，セグメント si に付与されている n個の特徴量
を (fi1, fi2,・・・, fin)とすると，統合後のセグメントに付
与される特徴量 Fst,end,j(1 ≤ j ≤ n)は，

Fst,end,j =

∑end
i=st fij

end− st+ 1
(4)

となる．

3.2.3 Random Forestによる移動手段の分類
本項では，機械学習による移動手段の分類について説明

する．本手法では 3.2.2項で再構成されたセグメントの特
徴量を入力とし，予測ラベル「徒歩・電車・車」のいずれ
かを出力するモデルを構築する．各特徴量の推定への寄
与率を分析するため，本研究で用いる機械学習手法は [14]

で用いられた SVM，Random Forest，GatedCNNのうち，
Random Forestとした．

4. 評価
本章では，3章で述べた提案手法の精度検証を行う．ま

ず，提案手法による推定精度の検証に用いるデータセット
の概要，推定に用いる機械学習モデル構築の詳細を説明す

(a) 滞在/非滞在推定・移動手段の変化点検出

(b) セグメントの統合・特徴量の再付与

(c) 統合後のセグメントに対して移動手段を推定

図 7 提案手法における移動手段推定の流れ

る．その後推定結果の提示と結果の分析を行う．

4.1 データセット及び機械学習モデル
提案手法の検証に用いるデータセットの概要を述べる．

今回使用したデータは，スマートフォン 350台で収集され
た，のべ 1199日分の移動履歴データである．これらのデー
タは，札幌・仙台・東京・愛知・大阪・広島・福岡の 7都
市で収集された．データの収集を行う被験者は，位置情報
記録アプリケーションを立ち上げたスマートフォンを所持
し，移動するルート・日時・交通手段が詳細に記された工
程表に従って移動を行った．計測に用いた移動経路は合計
で 48パターン用意した．経路の設定は，線路沿いを複数
の移動手段を用いて移動する経路を多く設けるなど，緯度
経度の情報のみではどのような手段を使った移動かを判別
しにくいように行った．記録されるデータには以下のデー
タが含まれる．
• デバイス ID

• 測位時間を示すタイムスタンプ
• 緯度・経度
記録されたデータの例を表 3に示す．収集したデータに対
する正解ラベルの付与は，タイムスタンプと工程表に記さ
れた時刻を照らし合わせて行った．移動手段ごとの正解ラ
ベル数を表 4に示す．
機械学習モデルの構築では，移動経路 48パターンのう

ち 31パターンを学習データに，残りの 17パターンをテス
トデータとして，学習及び精度検証を行った．学習データ
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表 3 検証に用いたデータの一例

ID timestamp latitude longuitude

001 2021-03-20 10:01:30 35.154626 136.966321

001 2021-03-20 10:06:41 35.163732 136.963379

001 2021-03-20 10:12:05 35.166445 136.953323

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

表 4 移動手段ごとの正解ラベル数一覧

移動手段 ラベル数（統合前） ラベル数（統合後）
stay 2798 -

walk 10375 1498

train 34628 7482

car 7395 1375

とテストデータの分割は，7都市のデータがどちらにも含
まれるように行った．また表 4に示されるように，移動手
段間にデータ量のばらつきが見られたため，学習を行う際
にダウンサンプリングを施した．

4.2 分類結果
提案手法を用いて検証データを分類した結果を図 8 に
示す．推定精度は式 (5) で計算され，全体の推定精度は
79.97%であった．また，各ラベルについての適合率及び再
現率を表 5に示す．推定精度に関する考察は 4.3.2項で述
べる．

精度 =
予測と正解が一致したセグメント数

総セグメント数 × 100 (5)

4.3 考察
4.3.1 測位点除去アルゴリズム
3.1.1項で述べた測位点除去アルゴリズムをデータセッ
トに適用した結果，データセット内の測位点 112,929点中
の約 2.6%に相当する 2,930点が除去された．除去前後の
データセットの変化例として，図 1のデータにアルゴリズ
ムを適用した結果を図 9に示す．図 1と比較して誤差が顕
著なデータが減少しており，提案手法のアルゴリズムの有
効性が示された．一方で除去に失敗したデータもいくつか
確認でき，完全な除去には至らなかった．除去に失敗した
理由としては，
• 閾値のチューニングが十分でなかった
• ユーザが速度の速い移動手段を用いており，かつ測位
間隔が通常より疎だった場合，測位点が地図上の広範
囲に広がってしまい，重心が正常な測位点の系列の方
向に十分偏らなかった

• 異常な測位の連続発生により，異常な測位点の近くに

図 8 テストデータの分類結果（括弧内：データの絶対数）

表 5 ラベルごとの適合率・再現率

ラベル 適合率 [%] 再現率 [%]

stay 9.89 93.40

walk 95.45 74.60

train 95.95 82.65

car 62.08 80.05

図 9 測位点除去アルゴリズムの適用結果例

重心が偏ってしまい，重心と異常な測位点との距離が
近くなってしまった

などが考えられる．測位誤差の大きさは数十キロ以上に及
ぶ大きなものから数百メートル～数キロの小さいものまで
存在するため，重心からの距離の閾値処理のみで完全な測
位点除去を行うのは難しい．改善策としては，測位点除去
ルールの追加が考えられる．例えば図 1を見ると，誤差が
顕著なデータの前後で移動軌跡の回転角が大きくなってお
り，この特徴量を測位点除去ルールとして取り入れること
で精度が向上する可能性がある．
4.3.2 推定精度
全体の推定精度は 79.97%であり，使用したデータの条
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表 6 各特徴量の寄与率一覧

特徴量 寄与率 [%]

速度 29.9

対数速度 17.8

セグメント長 34.5

方向回転角 2.9

最寄駅からの距離 2.8

最寄路線からの距離 6.3

件が比較的類似している関連研究 [14]の 77.6%より 2%高
い推定精度を達成した．提案手法による移動手段推定が有
効にはたらいていることが示された．
その一方で表 5を見ると，正解ラベルが stayであるデー

タの適合率が 10%を下回っており，移動手段推定がうまく
行われていないケースも確認できた．すなわち，実際には
正解ラベルが移動（徒歩・電車・車）であるが，予測ラベル
を滞在としているケースが非常に多く見られる．これは，
正解ラベルとして徒歩・電車・車が割り振られている場合
でも，実際の被験者の振るまいに以下のようなパターンが
含まれることが原因の一つとして考えられる．
• 歩行時に信号待ちで停止
• 駅での停車
• 信号待ちや渋滞での停車
工程表と照らし合わせて正解ラベルを付与する方法で

は，先述のようなユーザの多様な行動に対して適切なラベ
ル付けを行うのは難しく，正解ラベルの付与方法の再検討
が必要である．
また移動履歴データは時系列データの性質を持っている

が，今回の推定手法では時系列的要素を十分に考慮してい
ない．時系列を考慮できる機械学習手法や深層学習手法を
取り入れることで，推定精度が向上する可能性がある．
4.3.3 各特徴量の寄与度
本研究では推定器として Random Forestを採用したた
め，推定における特徴量寄与率を算出できる．今回の推定
における各特徴量の寄与率を表 6に示す．速度とセグメン
ト長が推定に大きく寄与している．地理的特徴量は 2つ合
わせて 10%程度の寄与があったが，速度やセグメント長と
比較すると影響は小さかった．これは 4.1節でも述べたと
おり，今回のデータセットは線路沿線を複数の移動手段で
移動する工程を多く含んでおり，移動に違いによる地理的
特徴量の変化が少なくなったためと考えられる．

5. 結論
本研究では，時間粒度が粗密な大規模測位データに適用

可能な移動手段推定手法の提案を行った．
データセットの前処理では，測位点間の重心に着目した

独自の測位点除去アルゴリズムによって，誤差が顕著な
データを除去した．このアルゴリズムを検証データに適用

した結果，誤差が顕著なデータの多くが除去され，提案手
法の測位点除去アルゴリズムの有効性が示された．
移動手段の推定では速度の閾値処理と Random Forest

によって，ユーザの移動手段を滞在・徒歩・電車・車の 4

種類に分類した．全体の推定精度は 79.97%であった．推
定を誤ったケースとして，正解ラベルは徒歩・電車・車で
あるが，予測ラベルが滞在となったパターンが多く見られ
た．これはユーザの多様な動作によって，被験者が実際に
とった動作と正解ラベルの間に発生した齟齬が原因の一つ
として考えられ，「電車乗車中に駅で停車する」「車乗車中
に信号待ちや渋滞で停車する」などの，今回付与した正解
ラベルからは抽出できないユーザの多様な動作に対して，
適切なラベリングを行う手法を検討する必要がある．また
本研究のテーマである大規模測位データは時系列データ
であるが，今回の推定モデルでは時系列的な要素を十分考
慮できていない．時系列を考慮した推定モデルへの改良に
よって，精度が向上する可能性がある．
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