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１． はじめに 

無線ネットワーク技術や GPS などの位置測位技術の普

及などにより, 今日では人物や自動車などの移動体経路

(移動軌跡)を得ることが容易となっている. それに伴い, 

多数の移動軌跡から有用な情報や知識の取得を行うデー

タマイニングの技術が重要視されており, 移動軌跡を視

覚化する手法，移動軌跡の特徴や関係性を抽出する手法

や, 移動軌跡を近似する手法の研究などが行われている. 

最近，MMOG (大規模多人数オンラインゲーム)または FPS

（一人称視点シューティングゲーム）のプレイヤーの移

動軌跡を対象とした研究[1-4]が報告されており，これら

の研究成果を活用することでゲームの設計やプレイヤー

に対するサービスの向上が期待できる． 

移動体の移動軌跡の比較に焦点を当てた研究において

は, 得られた座標などの情報から類似度測定, または距離

測定を行って移動軌跡の比較を行い, 移動軌跡の分類や行

動の意味付けによって移動体の現状や, これから先の行動

を予測することが可能となる. 移動軌跡解析の過程で移動

軌跡を状態遷移として表現し比較する手法がいくつか提

案されている. その多くは最初に対象となる空間を分割し

て出来上がった各エリアを状態として定義し, その状態群

を最後まで変更させることはない. しかし手法によっては, 

状態遷移に表現したときに過剰に軌跡が近似される, また

は状態内での細かい動きが表現されない場合がある.この

問題は空間の分割回数を増やすことで防ぐこともできる

が, 処理コストが増大し性能を落とす可能性がある. そこ

で, 軌跡の細かい特徴まで表現できる空間の分割を軌跡ご

とに行い, 各軌跡によってできた異なる状態群の比較手法

が必要であると考えられる. 

本論文では移動軌跡に対して軌跡の座標データ(以後, デー

タ)の分布に基づく分類と, 遷移確率に基づく分類の二段階

に分けて移動軌跡を比較する手法を提案する. データの分

布に基づく分類においては, 4 分木に基づく動的マップ分

割を採用し, 4 分木の構造を示すビット列同士のハミング

距離により軌跡間の距離を求める. 分類により出来上がっ

たクラスタ内における軌跡に対しては, 動的マップ分割に

より得られた軌跡ごとの分割マップをマルコフ連鎖モデ

ルにおける状態群と見なしてモデル化を行い, 軌跡間の距

離をとり再分類(遷移確率に基づく分類)する. 軌跡ごとに

動的分割を用いることにより, 得られる状態群は軌跡の特

徴をより細かく抽出するとともに, 過剰な近似が施される

ことがない. また二段階の分類により, 一度のクラスタリ

ングで必要とする要素の数を減らし, 軌跡同士が類似する, 

または類似しない理由を明確にできる.  

 

2 ． 関連研究 

軌跡の比較手法として, [4]では，[1]の手法を改良す

る形で， MMOG における全プレイヤーの移動軌跡をもとに

動的マップ分割とよばれる 4 分木の作成を行い, データ

の密度からランドマークとなるエリアを決定する(図 1)． 

さらに，各プレイヤーの移動軌跡をランドマーク間の遷

移とみなして遷移確率を求め, プレイヤー同士の遷移確

率を比較することによりプレイヤーを分類する手法が提

案されている. 同手法は，マップの等分割を行う[1]の手

法と比較して，属性が少ないことによって処理速度は速

いが, 元の軌跡からランドマーク間の遷移とする近似操

作が過剰に働き, 逸脱した行動をしたプレイヤーの移動

軌跡が存在した場合に精度が失われる. 

移動体追跡の一つの手法として, [5]では移動統計量の

モデルとしてマルコフ連鎖モデルを採用しており, デー

タキューブに似た移動ヒストグラムの論理表現を与えて

多次元分析を可能としている. 各状態には一意の数値が

Z-ordering に基づいて割り当てられ, 単位時間の粒度の

調整に, 大きい単位時間で表現するロールアップ, 小さ

い単位時間で表現するドリルダウンという操作を対応さ

せている. しかし大量の数の移動オブジェクトを同時に

追跡する場合, ヒストグラム構築時間がボトルネックと

なる可能性がある. 

同様にマルコフ連鎖モデルを用いたものとして[6, 7]

がある. [6]では実際に店舗のレイアウトに合わせて手動

で状態を定義し移動軌跡から二段階に分けて逸脱行動人

物データ検出を行う手法を提案している. マルコフ連鎖

モデルを用いて人物移動データをモデリングし, 各人物

移動データ間の確率的距離と, k-means 法を用いたクラス

タリング後の尤度を用いて, 逸脱行動人物の検出を行っ

ている. またクラスタ数については[8]で紹介されている

評価指標を用いて最適なクラスタ数を求めている. クラ

スタリング前に, 多次元尺度構成法による低次元空間へ

の射影を行っており, これにより, 各次元の意味が不明

瞭となり各クラスタの軌跡の特徴が理解しにくくなる. 

[7] では軌跡の分布から空間を k-means 法でクラスタリ

ングし, 分割された空間上で移動軌跡を状態列にモデル

化する. 状態列の DP マッチング法による比較で類似度を

計算し, 行動パターンの抽出を行っている. しかし, DP

マッチング法は計算コストが大きくなり時間がかかると

いう問題点を持つ. 

[9]では時系列データを PAA(Piecewise Aggregate 

Approximation ) により時間軸で細分化したのち, 正規

化したデータを正規分布の面積が等しくなるように数値

を文字により量子化して表現する SAX(Symbolic 

Aggregate ApproXimation),という手法を提案している. 

各アルファベット同士の差は正規分布の面積を分割した
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点同士の距離を使用しており, PAA の時間軸の粒度と文字

の個数を決めることで, 各アルファベット間の距離を定

義できる. また, このアルファベット間の距離は常に実

距離よりも小さくなることが証明されている. ただし, 

最適な粒度, 文字数を求めることと, 多次元への応用が

困難となっている. 

3 次元空間に基づいたデータに関しては[10]では

MBB(Minimal Bounding Box), [11][12]では MBR(Minimal 

Bounding Rectangles)と呼ばれる，属性ごとに近似する上限

と下限を定め, その制限に基づいて軌跡を近似する手法を

提案すると同時に, 独自の近似手法に則した比較方法も提

案している.これらの比較手法は時間ごとの差分を積分し

たものであるため, ノイズなどの影響で局所的に大きな差

が出てしまうとその差分を保持したまま積分してしまう

恐れがある. また, 属性が増えるに従い各属性の制限が増

え, 効果的な近似が期待できないと推測される. 

クラスタリングの目的として軌跡からその移動体が人

ではなく, 人工的にプログラムされたものによって制御さ

れているキャラクタ(bot)かどうかを判別する研究がある

[3]. この研究では, QuakeⅡという FPS を対象として実際に

bot により作られた移動軌跡とヒトにより作られた移動軌

跡を比較している. クラスタリングの手法として

SVM(Support Vector Machine)を使用しており, 二つのクラ

スタに分類することに優れている SVM の特徴を効果的に

用いている. しかし，SVM を多クラスの分類に用いる場合

は工夫が必要となる. 

モバイル機器を利用して移動軌跡を取得, 解析し, それ

らをもとに, 推奨する移動経路や場所をユーザに提示する

という研究もおこなわれている[16]. 集めたデータから, こ

れまでのユーザの遷移履歴を, ウェブのリンク付けによる

ランキングシステムと同様の方法でランク付けを行い, 推

奨される過去のユーザの遷移を表示するという方法を提

案している. 

 
図 1.  マップの動的分割とランドマーク(赤格子)の決定 

3．提案手法 

状態遷移を用いた多くの手法では最初に定義した状態

群を用いてすべての軌跡を処理しているが, 軌跡によって

どのエリアが重要であるか, 各エリアが占めるデータ数と

いった点は異なってくる. 複数の軌跡に対して 1 種類の状

態群を割り当てるのではなく, 軌跡ごとにデータの特徴に

合った状態群を作成して割り当てることで詳細な分析が

可能と推測できる. しかし, これによりモデル化された軌

跡間の比較が困難になる. そこで状態群の異なるモデル間

の比較を後述する空間的ロールアップ処理に基づいて行

う. 

なお，ここで示す軌跡データとは(1)のような時系列デ

ータであり, 座標データの集合を指す. また, 全軌跡数

を N とする. 

 

(xi (0), yi (0)),…(xi ( j), yi ( j)), 

…(xi (Ti), yi (Ti))  (1) 
 

ここで Ti は i (i = 1,..., N)番目の軌跡のデータ長, ( xi ( j ), 
yi ( j ) ) は軌跡 i の j 番目の座標を示す. x, y の値は 0 以上，

対象となるエリアのサイズ以下の値をとる． 

3.1 Stay Point の抽出 

軌跡の簡略化を行う. Stay Point というのは, 一定の時間

( ), あるいは一定の距離( )以内のすべての点を

一点で表現する方法であり, 長く停滞している, もしくは

大きく移動した場合に次の点が表示される . これにより, 

各点が時間に関して, あるいは距離に対して一定範囲を示

すことになり, 各点の持つ情報量が大きくなり, またデー

タを圧縮できる. Stay Point の座標は範囲内の点の平均の値

が用いられる(2, 3). 
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ここで , P は  を示し , と

の距離の差は 以内, から の時間の差

は 以内となる. 

3.2 4 分木に基づいた動的マップ分割 

各移動軌跡におけるデータの分布から, 軌跡ごとの分

割マップを作成する. 対象のエリア全体を初期状態(分割

回数 0)としてまず 4 分割する. 出来上がった各エリア内

で(4)に従ってデータの密度 d を求め,  密度が閾値以下

となるまで各エリアについて 4 分割を繰り返す. また，

エリアの分割回数を分割レベル D で表現する(図 2)．移

動していない，移動の少ない軌跡の場合，エリアが分割

により小さくなっても密度が高くなり，閾値を下回るこ

とがなく分割が止まらない．そこで，最大分割回数 Dmax

を設定して制限を与える． 
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リアの x, y 軸の上限と下限を示す. 

上記の動的マップ分割を 4 分木により実装する. 分割す



 

 

る前のマップの状態を root (ノードの番号 0) とみなし, 

マップの 4 分割を木の展開に対応させる. ノードによって

はデータを保持しないものが存在する. そこで，データ

をもたないノードに対して枝刈りを行う(図 3). 

 

 
図 2. 軌跡に合わせたマップの分割(左から D = 1, D 

=2, D = 3 を示す) 

 

 
図 3. 動的マップ分割と 4 分木の対応, および枝刈り(エ

リア内の数値はエリア内に属するデータ数) 

 

3.3 4 分木同士の比較と距離の定義 

4 分木の全ノードには Z-ordering に基づいて一意に番号

を割り当てる(図 4). 数字の割り当て方法はすべての 4 分木

に対して同じ方法をとるので, 二つの 4 分木において割り

振られた番号が同じノードは, 同じエリアを示す. 4 分木同

士の比較は root となるノードから末端の全ノードに対し

て各ノードが存在するかどうかを示すビット列を用いて

行う. n 番目のビットが n 番目のノードの有無を示す. 1 の

場合は存在し, 0 の場合は存在しない(図 5). また，Dmax か

ら必要となるビット列の長さ B が得られる(5)． 
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図 4.  Z-ordering に基づくノード番号の割り当て(エリア

内の数値はノード番号に対応) 
 

 
図 5.   4 分木とビット列の対応 

 

以下に, 動的マップ分割(4 分木作成)のアルゴリズム 

(Dynamic Map Division) を示す．このアルゴリズムは

再帰アルゴリズムであり, Recall 文により再帰的に処理

が行われる． 

Procedure: Dynamic Map Division 
Input: 軌跡データ(1) 

      構造を示す bit 列 

      分割レベル D 初期値は 0 

      エリア(ノード) 番号 num 初期値は 0 

対象となるエリア(ノード，初期は root)の

low
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X ,,,

 
 

Return: 4 分木 Quadtree
 

1 If  D < Dmax 

2    エリア全体を 4 分割 

3    分割後の各エリアについて以下の処理を行う 

4    エリアの分割レベルを増やす 

5    エリア番号の割り当て 

6        対応する bit 値の変更 

7        (2)を用いて d を求める 

8      If  d > 閾値 

9       Recall(対象のエリアをマップ分割) 

10  Return Quadtree 

 

4 行目では分割後出来上がった各エリアの分割レベルを

1 増やす処理を行っている．5 行目では(6)に従ってエリア

番号を割り当てる．ここでの処理が Z-ordering にあたる． 

 

knumknum  4)(        (6) 

 

k は新しく作られる子ノードの番号をさし，1～4の値を

とる． 

6 行目では長さ B のビット列の num(k)番目の値を 1 に変

更し，マップ分割により num(k)番目のノードが作成され

たことを示す．9 行目の Recall で再びこのアルゴリズム呼

び出されている．このとき引数となるのが，軌跡データ，

bit 列，4 行目で処理された分割レベル，num(k)，エリアの

low
Y

high
Y

low
X

high
X ,,, となる． 

比較の対象となる二つのビット列のハミング距離をと

ることで, 4 分木の構造の違い Dist が得られる(7). ここで

枝刈り 



 

 

は Distij の値を軌跡 i と j の距離として定め, (N - 1)(N - 1)の

距離行列を作成する(図 6). 
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ここで，bitsi(n) は軌跡 i のビット列の n 番目のビット値

を示す． 

 

 
図  6.  N = 4，B=5 としたときの距離行列作成例 

 

3.4 クラスタリングと逸脱した軌跡群の除外 

作成した距離行列をもとに Ward 法[13]によるクラスタ

リングを行う. ここでの分類は 4 分木の構造の違い，つま

り，軌跡データの分布の違いに基づいた比較を行ってい

る．したがって，行動範囲が似ているものが同じクラス

タに分類される． 

また，最適なクラスタ数を求めるのは一般的に困難で

ある. そこで, 本手法ではクラスタ数 K の評価指標を用い

ることで, クラスタ数の妥当性を示すことにする.  
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ここで, Nkはクラスタ k の要素数, kiはクラスタ k の i 番

目の軌跡(ビット列), 
ikkCDist はクラスタ k のセントロイ

ドとクラスタ k の i 番目のデータとの距離, CCk
Dist はク

ラスタ k のセントロイド Ckと,全体データのセントロイド

C の距離を示す. 20K の範囲で, クラスタ内の最大デ

ータ数が全軌跡数の 10%以下となるまで繰り返し, CH(K)

の極大値の最小値をとる K を最適なクラスタ数として採

用する[8].  

最後に, 得られたクラスタごとに要素数の確認を行う. 

要素数が全移動軌跡数の 10 %以下であるクラスタを, 逸脱

した軌跡群とみなして除外し, 以降の操作を行わないよう

にする. 

3.5 モデル間の比較 

ここまでの操作により，軌跡の分布の違いによる分類

ができたが，これだけでは移動方向が全く逆の軌跡同士

が同じクラスタに含まれてしまう．そこで，各クラスタ

内で軌跡の遷移に着目した比較を行うことでこれらを分

類する． 

ここからの操作はクラスタごとに行う. 対象の軌跡に

関しては動的マップ分割により得られた分割マップを状

態群とみなして, マルコフ連鎖モデルに基づいたモデル

化(12)を行ってから，状態間の遷移確率を求める. 
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ここで， )( jli は軌跡 i の j 番目の状態(エリア)を示す．  

動的マップ分割により得られた分割マップは軌跡ごと

に結果が異なる. そこで比較する二つの軌跡において, 4

分木の構造を示すビット列の論理積により共通する 4 分

木の構造を抽出する(13) (図 7).  

jicom bitsbitsbits 
   

 (13) 

ここで，bitscom は二つの軌跡から抽出した，共通する

4 分木の構造を表すビット列を示す． 

共通するノードの抽出により, 分割レベルが下がるエ

リアが生じるので, 分割レベルが下がったエリアのマル

コフ連鎖モデルのパラメータを, 状態群の変化に合わせ

て変更する. この操作は空間的ロールアップ処理に対応

する[5]. ロールアップ処理は以下のように行う. 共通す

るノードのパラメータは, 分割レベルが下がる前のパラ

メータを操作することで得られる(14~16).  

 

遷移前と遷移後の状態が l’の場合 
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遷移前の状態が l’の場合(m : 任意の遷移後の状態) 
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遷移後の状態が l’の場合(m : 任意の遷移前の状態) 
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ここで, l’は分割レベルの下がった後の統合されたエ

リアの番号を意味し, l’(k)は共通するノードの抽出によ

り削除されたノードで, 統合後のエリア l’のパラメータ

に関与するエリアを示す(図 7. において, l’=3 とすると, 
l’(k)は 15, 16, 56, 57, 58 のエリア番号を示す). 以後，

これらのエリアの数を A(l’)で表し，図 7 の例では A(3) 
= 5．ロールアップ処理により 4 分木において葉ノードで

ないノードもエリアとして扱われる場合が生じる(図 7 で



 

 

はエリア 4, 18 がこれに該当する).  

次に，ロールアップ処理により変更された二つの軌跡

の各遷移確率の差をとる. ここで, 各エリアの分割レベ

ルはエリアごとに異なり, エリアによってはロールアッ

プ処理により分割レベルが低くなり, 詳細な情報が失わ

れた可能性がある. エリア l の分割レベルに合わせて重

み wl を(17)のように与え, 軌跡 i と軌跡 j の遷移確率の

差の重み付き平均を軌跡間の距離として定める(17). 
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ここで Dl はエリア l の分割レベル, Dmaxは最大分割

数, Distij は軌跡 i と軌跡 j の距離,  almはエリア l から

エリア m への遷移確率, hnumはロールアップ後の二つの軌

跡の共通する状態群の数を示す. 軌跡によってはロール

アップ処理により統合されたエリアが, 一度も分割され

ていない状態(分割回数 0 の初期状態)になる. この場合

は, 遷移確率の差が 0 となり好ましくないので, 特別に

差を(18)の取りうる値の最大値 2 を距離として与える. 

最後に，同じクラスタ内のすべての軌跡の組に対して

距離をとり, この距離を用いて 3.3 で示した方法でクラス

タリングを行う. 3.3 の時点で，行動範囲が似ている軌跡が

分けられており，ここでのクラスタリングで遷移の似て

いるものが同じクラスタに分けられるので，結果として，

行動範囲と行動遷移の似ているものが同じクラスタに収

められる． 

 

 
図  7.  共通するノードの抽出(エリア内の番号はノード

の番号と対応する) 

4．Quake による分類実験 

QuakeII とは, id Software により開発されたネット

ワーク対戦型ビデオゲームであり, FPS(First-Person 
Shooting Game)のジャンルに属する. Quake II により生

成された移動ログを使用する(図 8). ゲーム空間内にお

いて, プレイヤーは特定のキャラクタを操作し，所持し

ている武器を使用して敵を撃つ動作を行う. 多くのプレ

イヤーが一度にゲームに参加することができ, チームと

して他のプレイヤーと協力して参加することもできるが, 

「death-match games」と呼ばれるものにおいては, 参加

している他のプレイヤーをできるだけ倒すという目的が

あり, Quake II ではこの「death-match games」のルー

ルに基づいてプレイする人が多く, 人気が高い. 

また, Quake II 内では移動やアクションの履歴を容易

に残すことができ, この機能により多くのプレイヤーが

ネット上で自分の技術などを公開したり議論したりする

ことができる. 人工知能の分野におい て, 上記のように

公開されたヒトの移動軌跡を学習データとしてプログラ

ムされたシステムによってキャラクタを操作し, ヒトら

しい動きをさせる手法が提案されている[14].  

移動ログにはヒトが実際にプレイしたことでできたも

の(player)と, bot とよばれるプログラムにより自動で動く

キャラクタ(Crbot, Eraser, Ice)により得られたログがある

(図 9). 本研究では[15]で使用されたデータと同じ player と

bot のデータを使用して実験を行う. player のデータはネ

ット上で公開されているログのうち「The Edge」と名付け

られたマップ上の移動軌跡を取得. このマップ上でのプ

レイヤーの目的はできるだけ多くの他プレイヤーを倒す

という「death-match games」に基づく動きを示している. 

bot のデータに関しては, まず実際に三種類の bot を用意

し, 「The Edge」マップ内に 2～6 の bot を三種類からラン

ダムに選びだして約 20 時間動作させる. これを数十回行

って得られたデータを bot のログデータとしている. 3 種

類の bot の軌跡は一定のアルゴリズムに従って行動したも

のであるため，同じ経路上を繰り返し行動する傾向があ

るのに対し，player の軌跡は広い範囲に分散する傾向があ

る．軌跡の比較により, この 4 種類の判別ができるかどう

かを実験する. 

 

 
図 8.  QuakeⅡプレイ画像 

 



 

 

 
図  9.  player と bot の軌跡(左上：player, 右上：Crbot, 右

下：Eraser, 左下：Ice) 

 

4.1 テストデータの抽出 

全軌跡は 171 人分あり, そのうち player の軌跡は 105, 

Crbot の軌跡は 25, Eraser の軌跡は 21, Ice の軌跡は 20 とな

っている. 実験では各種類から 10%分(player:10, Crbot:2, 

Eraser:2, Ice:2)の軌跡をランダムで選択してテストデータ

として使用し, 残りを学習用として使用する.これを 10 回

繰り返して実験し, 学習データの分類における情報エント

ロピー(19, 20), テストデータの分類の精度(21)と再現率

(22)を算出する. 
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ここで H は学習データの分類結果の情報エントロピー

の平均, C は分類によりできたクラスタ数, は各クラスタ

の情報エントロピー, Type は軌跡の種類を意味し, クラス

タ内にある player, Crbot, Eraser, Ice, それぞれの数を示す. 

はクラスタ内にあるすべての軌跡の数を示す. 

全テストデータの数
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また, テストデータと学習データにより出来上がったク

ラスタとの比較方法は, クラスタ内の軌跡すべてを用いて, 

動的マップ分割を行い, 分割マップと遷移確率を得たのち, 

テストデータのそれぞれの分割マップと遷移確率を比較

する方法をとる. 分割マップの構造の差, 遷移確率の差が

ともに小さいクラスタに, テストデータが分類される.. 

4.2 実験 

実験にあたり, こちらで設定した変数とログデータの

詳細について記述する.  

 

エリアの最大分割回数：5 

分割を判断する密度の閾値：5% 

マップのサイズ(2240, 1050) 

軌跡データ中に欠損値やエリア外と思われる数値を示

すデータポイントは除外. 
 

データ長は player と bot で大きく異なる. ヒトは約 2 時

間に対して bot のデータは約 20 時間. 本手法ではマップ

内の分布をとるので, 実験でデータ長は変更しない. 

Stay Point の閾値について, は 1, 3, 5 分の 3 通り, 

については, 縦横それぞれの最大値(2240, 1050)から

0.3, 0.5, 0.7 倍した範囲を と定義して実験を行った. 

同時に, Stay Point を用いていないものも実験した. 

4.2 結果 

実験結果を図 10 に示す. Stay Point を用いていないも

のに比べて, いくつかの組み合わせで, エントロピーが低

く, また, 精度, 再現率がともに大きい値を示す結果が得ら

れた. 特に, が 1, が 0.7 のとき, Stay Point を

用いていないもののデータ容量が 49.3MB なのに対して, 

3.77MB という小さなデータ容量で同様の成果が得られた 

 

図  10. 実験結果. 

5．おわりに 

Quake の実験結果から, データ容量を大幅に削減しても, 

元のデータで得られるクラスタリングの精度を損なわな

いことが示された. Stay Point の抽出により, あまり重要

でないデータが削減されたことが理由であると推測でき

る. また, 容量を小さくすることで, 処理時間の短縮にも貢

献できる. 

今後は, クラスタリングの精度を上げるとともに, 行動

予測についての学習モデルの構築につながるような取り

組みをしていきたい.また, 移動軌跡から得られるほかの情

報(加速度など)を用いた分類や, 視覚化についても研究を

進めていきたい. 
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