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1． はじめに 

本稿では，複数の移動体の移動軌跡群について

その時系列変化を分析し，都市や街の状況を把

握する手法について報告する．街の状況として，

道路の混雑状況を扱い，周回バスの移動軌跡を

利用して街の道路状況を把握する．関連研究と

して，人や車の移動パターンを分析し，経路予

測を行うものがある[1][2]．それらは個々の動

線上での経路予測を対象にしたものである．一

方，本研究では，各時間帯における街全体の道

路状況を 1 つのパターンとして扱い，その時間

変化を分析することにより，時間変化の特異性

検出や予測を行う．具体的には，周回バスの動

線群を，グラフを用いて表現し，それらの時間

変化を N-gram 言語モデル[3]によってモデル化

することにより，将来の道路状況の予測，及び

既に起きた道路状況変化の特異性評価を行う． 

 

2． 動線群の表現 

 街の道路状況の変化を把握するために，周回

バ ス に 搭 載 し た GPS （ Global Positioning 

System）受信機から得た軌跡データを用いる．

道路状況として GPS データを基に抽出したバス

の動線群を扱う．今回の実験ではある一定速度

以上で移動した動線群のみを抽出している．こ

れは，道路の混雑状況を反映する動線群を抽出

するためである．ある時間内の動線群から，図 1

に示すような動線をノード，接続した動線のノ

ード間をエッジで結んだ無向グラフを作成する

[4]．各ノードは動線の地理的情報（動線上のス

ポットの系列）を属性として持っている．この

グラフ表現により，動線の地理的情報だけでな

く，動線間の接続関係を考慮した動線群の時系

列分析が可能となる． 

 

3． 道路状況変化のモデリング 

3-1 動線群の分類 

動線群をグラフ表現することにより，動線群 

 

 

 

 

 

 

 

 

間の類似性をグラフ編集距離[5]によって求め，

動線群を定量的に比較・分類することができる．

動線群の分類には，k-medoids 法[6]を用いて，

各パターンの代表グラフを決定し，代表グラフ

とのグラフ編集距離が最も小さいパターンに各

動線群を分類する．各動線群にはそれぞれが属

するパターンのラベルを付与する．  
 

動線群（矢印）          動線群グラフ 

 
図 1 動線群グラフの作成 

 

3-2 N-gram 言語モデルの作成 

ラベリングした動線群を，時系列にソートす

ることにより，動線群の変化を文字列として扱

うことができる．本文字列に，N-gram 言語モデ

ルを適用し，動線群の時間変化の特異性検出や

予測を行う． 

ラベルを Wi とすると，ラベル系列（W1，…，

Wn）が出現する確率は，式(1)となる．ここでは，

各ラベルの出現確率をその直前の N-1 個のラベ

ル系列のみに依存すると仮定し，式(1)を計算す

る． 

 
P(W1, … ,Wn)=P(W1)P(W2|W1)P(W3|W1,W2)P(W4|W1,W2,W3) 

             … P(Wn|W1,W2, … ,Wn-1) 
(1) 

例として 3-gram 言語モデルを使用すると式(2)

により動線群の時系列の出現確率を求めること

ができる． 

 
 

P(W1, … ,Wn)=P(W1)P(W2|W1)P(W3|W1,W2)P(W4|W2,W3) 
                                             …P(Wn|Wn-2,Wn-1) 

 (2) 

4． ケーススタディ 

2014 年 4 月から 2014 年 10 月上旬に収集した

4 台の市内周回バスの GPS データを用いて分析手

法の評価実験を行った．実験条件を表 1 に示す． 

また，時速 15km 以上の動線群の例を図 2 に示す． 
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表 1 使用したパラメータの値 

動線群の作成単位 1 時間毎 

動線群抽出 時速 15km 以上 

パターン数 8 

ラベル数 10（パターン数＋1 日の始

点終端ラベル） 

N-gram 3-gram 

 

 
図 2 一定速度(時速 15km)以上の動線群 

 

N-gram 言語モデルを構築する前に，1 時間毎に

動線群を抽出してパターンに分類しラベル系列

を作成した．さらに，1 日の初めと終わりを示す

ラベルをラベル系列に挿入した. N-gram 言語モ

デルの作成には PALMKIT[3]を使用した．パター

ン数は，1 日の計測時間が 11 時間であり，朝夕

のパターンが類似していることを考慮し，8 とし

た．テストデータに対しては，各パターンの代

表グラフとのグラフ編集距離が最も小さいパタ

ーンに各動線群を分類しラベリングした．N-

gram 言語モデルを構築したデータに出現しなか

った動線群の時系列に対しては，出現確率が 0

になるのを防ぐために，バックオフスムージン

グ[3]を行った．6 月のデータで N-gram 言語モデ

ルを構築し，9 月から 10 月上旬のデータでテス

トを行った．N-gram 言語モデルの複雑さを表す

パープレキシティ（平均分岐数）は約 4 であっ

た．ラベル数は 10 であり，ランダムなモデルに

比べて簡単なモデルが構築できている． 

図 3 に動線群の 1 日の時系列の出現確率を示

す． 

 
図 3 動線群の時系列変化の出現確率 

 

出現確率が低いほど街の道路状況変化がいつも

と違うことを表している． 

出現確率が低い 9月 23 日（日付番号 19）と 10

月 5 日（日付番号 31）では，実際にお祭りとマ

ラソン大会がそれぞれ行われており，これらが

周回バスの運行に影響を及ぼしていたことが分

かる． 

動線群の予測結果について表 2に示す．ここ

では，すべてのラベルについて条件付き確率を

計算し，最も高いラベルを 1時間後の動線群の

状況として選択し，正しかった割合を正答率と

した． 
表 2 動線群の予測結果 
日時 正答率 

6 月 1 日～6 月 30 日 

（N-gram 言語モデル構築データ） 
50.0% 

9 月 1 日～10 月 5 日 

（テストデータ） 
32.3% 

 

ラベル数が 10 であること，及び 1つのラベルだ

けを選択していることを考慮すると，良好な結

果が得られていると考える． 

 

5． おわりに 

 複数の移動体の軌跡群についてその時系列変

化を把握するための手法を提案した．また，実

データを用いた評価実験により，手法の有効性

を確認した．本手法は，日々の道路状況の予測

や時間変化の特異性を分析できるため，街作り

におけるプランニングやその評価に役立つ． 

本稿では，動線群は必ず 1つのパターンに分

類したが，どのパターンにも属さない動線群も

存在する可能性がある．これらは，未知のパタ

ーンとして扱う必要があり，LOF[7]等による外

れ値検出を行っていく予定である． 
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