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携帯電話通信履歴に適した移動滞在状態推定手法の提案
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概要：近年，高速で大容量なモバイル通信の普及にともない，携帯端末を所持するユーザの行動分析に注
目が集まっている．ユーザの行動を把握できると，災害時の避難対策や交通施策への活用だけでなく，行
動を考慮した緻密な通信エリアの設計も可能になる．また，ユーザの行動を把握するために携帯端末の位
置情報を用いた移動滞在状態推定技術の研究も多々検討されており，活用する位置情報としては，アプリ
ケーションのインストールや端末の電力消費等の負担を課することなく端末の位置を把握でき，網羅的
に位置情報の収集が可能な基地局情報に基づく位置情報履歴（CDRs）が注目されている．しかしながら
CDRsは，基地局と端末間の無線通信情報に基づいており，通信時やサービス運用上の処理を契機とした
不規則な位置情報であるため，時空間的に密であり均一間隔に取得された GPS等を前提とした既存の移
動滞在状態推定手法の適用は大きな課題を生じる．そこで本論文では，CDRsを用いて時空間の変化に適
応した移動滞在状態推定手法を提案する．本論文の貢献は，可変時間窓を用いた取得間隔の疎密吸収と 2
段階距離閾値を用いた測位誤差吸収による CDRs利用時の移動滞在状態推定精度の向上にある．提案手法
の有意性評価においては，事前許諾を得た参加者 582名の 1カ月分の CDRsを用い，同時取得した GPS
から推定した移動滞在状態を正解として精度検証を行った．評価結果から，提案手法は既存手法より高精
度に状態推定が可能であることが明らかとなった．
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Abstract: Researches on user behavior analysis have attracted huge attention recently due to the popularity
of smart mobile devices and the availability of high-speed mobile communication services. Proper user be-
havior modeling not only provides insight into the design of emergency and traffic planning in catastrophic
situations, but also gives hints on sophisticated wireless area design. To this end, researches on the topic
of understanding human mobility patterns by estimating user mobility status via users’ spatial-temporal
data such as GPS have been developed. To alleviate the problem of aggressive battery consumption due to
GPS sensing, approaches utilizing location data embedded in Call Detail Records (CDRs) from base stations
become intriguing and promising. Compared with high-resolution GPS data, the location data in CDRs is
less accurate. Besides, the sampling of locations in CDRs is spatial-temporally irregular due to the irregular
communication patterns and infrastructure maintenances. For these reasons, tuning existing methods to
adapt for CDRs is difficult and may be impractical. In this paper, we propose a method to estimate end-
user mobility status that tolerates the spatial-temporal irregularity in CDRs’ location data. Concretely, we
employ an adaptable sliding window to group records to address the irregularity problem and a 2-level hier-
archical distance estimation scheme to reduce positioning error in CDRs. To evaluate our proposed method,
we collected both GPS and CDR data of 582 end-users with user consents for a time span of 30 days (wherein
the GPS data is regarded as ground-truth), and we tested our method on this dataset. The results prove the
feasibility of our method and demonstrate higher accuracy compared with existing methods.
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1. まえがき

スマートデバイスの普及による高速で大容量なモバイル

通信時代において，携帯端末を所持するユーザの行動分析

に注目が集まっている．ユーザの行動を把握できると，災

害時の避難対策や交通施策への活用だけでなく，行動を考

慮した緻密な通信エリアの設計も可能になる．

行動分析技術の分野において，行動の最小単位であ

る移動滞在状態推定技術の研究がさかんに行われてい

る [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9]．高精度な移動滞在状

態推定を実現することで，主要滞在地の推定 [10], [11], [12]

や滞在目的の推定 [13], [14], [15]等の応用的な行動分析が

可能となる．移動滞在状態推定における既存研究では，ス

マートデバイスから直接的に取得された GPSやWi-Fi等

の時空間的に高解像であり，均一間隔で取得された位置情

報の利用を前提としたアルゴリズム設計と評価を行って

いる．

一方，近年では基地局情報に基づく位置情報履歴（CDRs:

Call Detail Records）が注目されている．CDRsは，ユー

ザの通信や通信ネットワークの運用上の処理を契機に接続

した基地局情報を用いて，通信事業者側の制御サーバで間

接的に測位された位置情報である．そのため，ユーザに対

して，位置情報収集用のアプリケーションのインストール

や同アプリケーションによる端末の電力消費等の負担を課

することなく測位可能であり，網羅的な位置情報の収集が

実現できる．本論文では，CDRsからユーザの行動を把握

することを目的とした移動滞在状態推定技術について取り

扱う．

CDRsは通信に付随して生成される位置情報であるため，

GPSやWi-Fiに基づく位置情報と比較して，以下の課題

が存在する．

課題 1．不規則な取得契機

CDRsはユーザの移動行動，通信行動を契機に生成さ

れるため時空間的に不規則である．

課題 2．GPSに比べると低精度

CDRsの位置情報は通信を行った基地局の位置であり，

GPSに比べると位置精度ははるかに低く，かつ，同じ

場所に滞在していてもエリアをカバーする基地局が複

数あれば位置情報がばらつく可能性がある．

このため，CDRsに適した移動滞在状態推定はユーザの

移動行動，通信行動，通信環境の 3点の多様性に適したア

ルゴリズムが必要となる．我々は，上述した 2つの課題が

与える影響を軽減する方式として，可変時間窓および 2段

階距離閾値を用いた移動滞在状態推定手法を提案する．提

案手法は（1）可変時間窓によってCDRsの取得間隔のばら
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つきの影響を受けず，移動滞在状態推定に（2）2段階距離

閾値を使うことによって測位誤差の影響を軽減することが

でき，既存技術に比べ高精度に移動滞在状態を推定できる．

本論文では提案手法の有効性を確認するために，事前許

諾を得た参加者 582名の 2014年 3月における 1カ月分の

CDRsとGPS情報をもとに評価した．評価はGPSから推

定した移動滞在状態を正解として，提案手法と既存の移動

滞在状態推定手法の精度を比較した．その結果，移動状態

推定の結果は提案手法が最も高精度であり，滞在状態推定

の結果は既存手法と提案手法ともに移動状態の推定結果

よりも高精度であった．さらに，移動状態推定については

ユーザの移動行動，通信行動，通信環境の変化への耐性を

確認するため，実験データを各種特徴においてクラスタリ

ングした評価データセットを多数作成し，各々を評価した．

その結果，1,708の評価条件のうち，84%の評価条件で提

案手法が他手法に比べ有意であり，ユーザの移動行動，通

信行動，通信環境のあらゆる変化に対して柔軟に適応可能

な手法であることを明らかにした．以下に，本論文の貢献

についてまとめる．

貢献 1．CDRsの特徴を分析

携帯電話サービスの実契約者を参加者とした長期間

におよぶ CDRsと GPSの同時取得による確かな評価

データセット作成と，ユーザの移動行動，通信行動，

通信環境の関係性についての分析

貢献 2．CDRsに適した移動滞在状態推定手法の提案

可変時間窓および 2段階距離閾値を用いた移動滞在状

態推定手法を導入した手法の提案と評価

本論文の構成は以下である．2章で既存の行動分析技術

について述べ，3章で提案手法について述べる．4章では

評価概要を示し，5章で評価を行い，最後に結論を述べる．

2. 行動分析技術

本章では行動分析技術の活用例と行動分析技術の基盤で

ある移動滞在状態推定技術について述べる．

2.1 行動分析技術の活用

行動分析技術においてはユーザの行動だけでなく，行動か

ら推定できるユーザの状況，未来予測等様々な検討がなされ

ている．たとえば，滞在頻度からユーザの自宅や職場といっ

た主要な滞在場所の推定 [10], [11], [12]，滞在場所に付与さ

れたラベリング情報から滞在目的の推定 [13], [14], [15]，機

械学習を用いた行先予測 [16], [17], [18], [19]，移動情報か

ら学生や社会人といった属性の推定 [20]がある．さらに，

特定の場所で生じるユーザ群の移動量を推定 [21], [22]す

る研究も行われている．これらの技術をより高精度に実施

するためには基盤となるユーザの行動を移動と滞在に正確

に分離することが重要である．
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2.2 既存の移動滞在状態推定技術

既存の移動滞在状態推定技術では位置情報のみから移動

滞在状態を推定する技術 [1], [2], [3], [4]，位置情報と時間

情報を併用して推定する技術 [5], [6], [7]，加速度等のセン

サ情報を利用する技術 [8], [9]がある．本論文で扱う CDRs

には基地局の位置情報および基地局と端末との通信時刻が

記録されているので，位置情報と時間情報を用いる技術が

適用できる．

位置情報のみを用いる移動滞在状態推定技術は定期的に

取得される位置情報に対して適用できる．Kangら [4]が

提案する手法は位置情報のみを用いる手法であり，蓄積し

た位置情報に対し，移動滞在状態および滞在位置を推定す

る．本手法は移動滞在状態推定の対象とする位置情報と，

直前に生じた位置情報との距離が閾値（D）内である場合，

同一のクラスタとする．また，同一のクラスタとなった場

合，クラスタ内の全位置情報の重心を求め，次に生じた位

置情報との距離を比較する．距離が Dの範囲内であれば，

次に生じた位置情報も同一のクラスタとし，新たな重心を

求める．ここで，位置情報が連続してDの範囲外である場

合，最初にDの範囲外となった位置情報の直前までが同一

のクラスタとなる．ただし，連続してDの範囲外であって

もあらかじめ設定された数を超える前に，クラスタに含ま

れる位置情報が生じた場合，Dの範囲外である位置情報は

外れ値として扱われ，クラスタの重心に置き換えられる．

また，連続したクラスタが生じた場合，クラスタの重心ど

うしの距離が D/3以内であれば同一のクラスタとし，各

クラスタの中心の重心が滞在位置となる．そして，クラス

タの開始時刻と終了時刻から導出される滞在時間がそれぞ

れあらかじめ設定された閾値を超えていた場合，クラスタ

は滞在状態と推定される．

位置情報と時間情報を用いる移動滞在状態推定技術は不

定期に取得される位置情報に対して適用できる．Liuら [6]

が提案する手法は位置情報と時間情報を併用する手法であ

り，蓄積した位置情報と時間情報に対し，移動滞在状態お

よび滞在位置を推定する．本手法は移動滞在状態推定の対

象となる位置情報が発生した時刻からあらかじめ設定され

た時間（mintime）を遡り，mintimeに含まれる全位置情

報との距離を算出し，各位置情報との距離が閾値（D）の

範囲内であれば同一の滞在位置と推定する．また，同一の

滞在位置と推定された場合，各位置情報間の距離を総当り

で求め，合計距離が小さくなる位置情報を滞在位置として

いる．なお，以降に発生した位置情報は滞在位置との距離

が D/2以内であれば同一の滞在位置とし，条件を満たさ

ない場合は直前の位置情報までが滞在状態と推定され，新

たな位置情報は開始点として，次の位置情報を処理する．

2.3 既存の移動滞在状態推定技術の課題

Kangらの手法は新たに生じた位置情報が連続してクラ

スタの重心からD以上離れたときに移動状態と推定するた

め，時間的に疎な移動区間において，実際移動状態であっ

ても外れ値として推定されてしまう．さらに，推定対象ご

とに固定時間窓をスライドさせるため，滞在位置の重心が

変化する．本影響により，低速移動が検知し難いといった

問題がある．一方，Liuらの手法は移動状態と推定されて

いる間は Kangらの手法と同様に，固定の時間幅を用いる

が，ひとたび滞在状態と推定されると基準点を固定するの

で，Kangらの手法の欠点である低速移動時の検知性能を

改善している．しかしながら Kangらの手法と同様，推定

に用いる D が外れ値の影響を受けやすく，D が大きいと

移動を検知し難いといったトレードオフの問題が残ってい

る．本論文ではこれら既存の課題を軽減させることを目的

とした移動滞在状態推定手法を提案する．

3. 提案手法

本章では提案手法について具体的に記載する．図 1 は滞

在場所 Aから滞在場所 Bへ移動したユーザの CDRsの位

置情報の軌跡と発生時刻の関係性を示している．前述のと

おり，CDRsは時空間的に粗密があるため，Kangらの手

法，Liuらの手法を適用すると 2.3節で記述した課題の影

響が顕著に現れる．この粗密の影響を軽減するため，提案

手法では以下の手順で処理を実行する．

( 1 ) 可変時間窓による移動滞在状態推定対象区間の選定

( 2 ) 移動滞在状態推定処理

( 3 ) 2段階距離閾値による移動開始，終了時刻の補正

3.1 可変時間窓を用いた移動滞在状態推定対象区間の選定

既存の移動滞在状態推定手法は一定時間間隔で位置情報

が生成されることを前提にしており，特に Kangらの手法

は特定区間の時間窓の幅を固定している．しかし，CDRs

のように生成間隔に粗密がある場合，移動状態時に生成さ

図 1 ユーザの動きと CDRs の関係性

Fig. 1 Association of user movement and CDRs.
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図 2 移動状態推定と滞在状態推定

Fig. 2 Estimation of human movement patterns.

れるレコード数が少ないと短時間で往復のような移動をし

た際に，外れ値として検知され，除外される可能性が高く

なる．そこで，提案手法は Liuらの手法と同様に滞在時の

み可変の時間窓幅を用いる．推定対象の CDRsを n，nの

生成時刻を T (n)，移動時の固定時間窓幅を tとすると，Liu

らの手法の対象区間は [T (n)− t, T (n) + t]となる．提案手

法では以下の条件を満たす場合に時間窓の開始時刻を固定

し，時間窓幅を可変とする．

( 1 ) n − 1での推定結果が ‘滞在状態’

( 2 ) T (n) − T (n − 1) < t

のときに，滞在開始時刻は T (n − m)（ただしm > 1）ま

で遡り，時間窓の開始時刻は T (n−m)− t，時間窓の区間

は [T (n − m) − t, T (n) + t]となる．

3.2 移動滞在状態推定処理

時間窓内に存在する CDRsのうち，推定対象の CDRsと

の距離がすべて閾値以内であれば滞在状態と推定し，滞在

状態以外を移動状態と推定する．図 2 は選定された CDRs

に基づく移動推定と滞在推定の概念図であり，図中の星

が推定対象を示している．また，推定対象を囲む破線が推

定に用いる距離の閾値（D）の範囲であり，黒丸が推定区

間内の CDRsを示している．図中の 1）のように破線外に

CDRsが 1つでもあれば移動状態，2）のように CDRsが

すべて破線内であれば滞在状態と推定される．

3.3 2段階距離閾値による移動開始，終了時刻の補正

本節で提案する手法は推定に 2段階の距離（D，D2：D >

D2）を用いて移動滞在状態推定結果を補正する．図 3 中

の 3），4）はD，D2に基づく移動滞在状態推定の概念図で

あり，DはD2に比べ，移動状態と推定された位置情報が

少なく，滞在状態と推定された位置情報が多いことが分か

図 3 D と D2 に基づく移動滞在状態推定結果

Fig. 3 Human movement patterns estimation based on D

and D2.

図 4 2 段階距離閾値を用いた移動滞在状態補正

Fig. 4 2-level hierarchical distance estimation scheme.

る．提案手法は距離が長い D の推定結果で移動状態と推

定された CDRsが D2でも移動状態と推定されていれば，

該当の CDRsが含まれるD2の移動区間の開始時刻と終了

時刻を正とする．図 4 は本手法の概念図であり，本手法に

よって滞在中の測位誤差の影響を軽減しつつ，移動状態と

推定されると移動区間の開始，移動時刻を精度良く検知す

ることが可能になる．このように 2段階距離閾値を用いる

ことで，2.3節で記述した Kangらの手法と Liuらの手法

の課題であったトレードオフ問題を軽減できる．

4. 評価概要

本論文では提案手法と既存手法を用いて，ユーザの移動

行動，通信特性，通信環境等から作成した複数のデータセッ

トを評価する．評価対象となるデータセットは事前許諾を
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表 1 移動時間と移動距離におけるトリップ数の分布

Table 1 Statistics of trip number in moving time and moving distance.

0 [s] 900 [s] 1800 [s] 2700 [s] 3600 [s] 4500 [s] 5400 [s] 6300 [s] 7200 [s] 8100 [s] 9000 [s]– 合計

0 [km] 2621 3304 1393 664 372 167 93 39 23 9 12 8697

2 [km] 817 1592 745 376 201 134 57 37 18 14 20 4011

4 [km] 146 931 558 254 181 111 56 30 16 12 28 2323

6 [km] 51 449 479 264 155 88 61 30 21 12 26 1636

8 [km] 12 201 327 242 132 85 61 48 22 19 39 1188

10 [km] 10 156 302 225 129 81 48 32 32 12 33 1060

12 [km] 10 68 211 194 129 82 62 39 18 9 31 853

14 [km] 9 37 159 162 124 74 36 37 27 10 29 704

16 [km] 6 17 99 131 119 83 58 20 20 14 36 603

18 [km] 7 15 91 96 112 67 47 34 24 18 34 545

20– [km] 48 65 156 417 624 693 587 494 351 284 1113 4832

合計 3737 6835 4520 3025 2278 1665 1166 840 572 413 1401 26452

得た日本在住の 20～50代の男女 582名の 2014年 3月の 1

カ月分の CDRsと GPSを用いる．ここで，参加者の携帯

電話の利用方法に関しては制約を持たせていないが，推定

結果と正解状態の比較のため，参加者の端末には 5分間隔

で GPSによる測位結果を自動記録するアプリケーション

をインストールしている．また，今回使用したGPSは緯度

経度に加え，衛星数も記録しており，衛星数から求めた測

位信頼度が低い GPSは除外している．上記から得られた

GPSと CDRsに対して移動滞在状態を推定し，GPSが存

在する時刻の前後 30秒に存在する最も近い時刻の CDRs

と比較を行う．ここで，GPSの移動滞在状態は位置情報を

定期的に得られることから時間情報と位置情報を利用する

Liuらの手法を適用して推定し，正解の状態とした．さら

に，本論文の評価はユーザによる行動の違いを考慮するた

め，トリップ単位で評価を行う．トリップは正解の状態が

5分以上の異なる滞在状態に 1分以上の移動状態が挟まれ

ていれば 1回のトリップとして定義した．なお，本定義に

よる評価対象トリップ数は 26,452トリップであった．

4.1 データセットの構築

本論文ではユーザの移動行動，通信行動，通信環境の変

化に対する提案手法の耐性を確認するため，トリップを各

種特徴においてクラスタリングしたデータセットを複数作

成する．

• ユーザの移動行動
– トリップの移動時間，移動距離をもとにデータセッ

トを作成する．

• 通信行動
– 移動時に行われた通信数，移動時の通信時間間隔と距

離間隔の標準偏差をもとにデータセットを作成する．

• 通信環境
– 移動時に端末が接続した基地局の周囲に存在する他

の基地局数をもとにデータセットを作成する．

図 5 移動時の CDRs 数とトリップ数の分布

Fig. 5 Distribution of CDRs number and trip number during

movement.

また，各データセットを掛け合わせた「ユーザの移動行

動と通信行動」，「ユーザの移動行動と通信環境」，「通信行

動と通信環境」に関しても評価を行う．

4.2 データセットの詳細

最初にユーザの移動行動として，表 1 は移動時間と移動

距離に基づきトリップを分類した結果である．本表からト

リップの 46%は移動時間 2700秒未満かつ移動距離は 6 km

未満の短い移動であることが分かる．次にユーザの通信行

動として，図 5 は移動時の CDRs数，図 6 は移動時の通

信時間間隔における標準偏差，図 7 は移動時の距離間隔

における標準偏差に基づきトリップを分類した結果を示し

ている．本結果からも通信数および標準偏差はユーザまた

は行動によって一定ではないことが分かる．最後に通信環

境として，図 8 はトリップごとに接続した通信局の周囲

1 kmに存在した基地局数の中央値に基づきトリップを分類

した結果を示しており，本結果からもトリップによって周

囲の基地局数が異なることが分かる．したがって，CDRs

で得られる位置情報はユーザの移動行動，通信行動，通信

環境によって各特徴が変動するので，これらの変化に対応
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図 6 標準偏差（時間）とトリップ数の分布

Fig. 6 Distribution of standard deviation (time) and trip

number.

図 7 標準偏差（空間）とトリップ数の分布

Fig. 7 Distribution of standard deviation (space) and trip

number.

図 8 周辺の基地局数とトリップ数の分布

Fig. 8 Distribution of the number of neighbor base stations

and trip number.

できる移動滞在状態推定手法が望ましい．

4.3 各手法における最適な距離評価概要

既存手法である Kangらの手法，Liuらの手法と提案手

法は共通して，移動滞在状態推定の閾値に距離（D）を用

いるため，Dによって移動滞在状態が変化する可能性があ

る．そこで，各手法におけるDの変化にともなう移動滞在

状態の影響を確認し，移動状態と滞在状態の両方に最適な

図 9 移動状態推定精度

Fig. 9 F-measure of moving state estimation.

Dを求める．なお，Dは 500 m，1,000 m，· · ·，5,000 mと

500 m間隔で変化させ，各Dにおける移動滞在状態を推定

し，評価する．D以外の設定値として，Kangらの手法で

はクラスタの終了を示す閾値を 3，滞在の定義はトリップ

の最小滞在時間である 5分以上と設定した．また，Liuら

の手法の mintimeもトリップの最小滞在時間から 5分と

設定した．提案手法に関しても最小の滞在時間となる固定

の時間窓は 5分とし，2段階距離閾値に用いる距離 D2は

最小の D である 500 mより短い 400 mとした．なお，評

価は CDRsを用いて推定した移動滞在状態が GPSと同一

の状態であれば正解状態とし，各手法から推定した状態と

GPSから推定した状態の適合率と再現率から算出できる F

値を求める．そして，全トリップに対して算出した F値の

中央値を用いて各データセットを評価する．

Precision

=
CDRsと GPSの状態が一致した数

GPSから推定した移動あるいは滞在状態推定数
Recall

=
CDRsと GPSの状態が一致した数

CDRsから推定した移動あるいは滞在状態推定数

F-Value =
2*Precision*Recall
Precision + Recall

5. 評価結果

本章では最初に各手法における最適な距離を求める．次

に複数のデータセットに対し，最適な距離を用いた Kang

らの手法，Liuらの手法，提案手法による移動滞在状態の

推定結果と正解の移動滞在状態を比較し，評価する．

5.1 各手法における最適な距離評価結果

図 9 は各Dにおける移動状態の評価結果を示しており，

全手法共通してDの増加にともない，F値が減少する傾向

があることを確認した．これは D の増加によって，D 以

下の距離の移動状態を推定できなくなったことが考えられ

る．また，各手法における最も高い F値と，推定に利用し

た Dは Kangらの手法および Liuらの手法は D = 500の

ときに最も高い 0.5となり，提案手法はD = 500～1500の
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表 2 ユーザの移動行動に基づくデータセット

Table 2 Dataset constructed from user’s movement behavior.

移動距離 [km] 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20-

トリップ数 8697 4011 2323 1636 1188 1060 853 704 603 545 4832

Kang らの手法 0 0.4 0.5 0.571 0.6 0.667 0.667 0.667 0.667 0.667 0.744

Liu らの手法 0 0.462 0.572 0.667 0.667 0.715 0.75 0.727 0.75 0.75 0.8

提案手法 0 0.667 0.727 0.8 0.8 0.833 0.857 0.833 0.857 0.857 0.889

移動時間 [sec] 0 900 1800 2700 3600 4500 5400 6300 7200 8100 9000-

トリップ数 3737 6835 4520 3025 2278 1665 1166 840 572 413 1401

Kang らの手法 0 0 0.445 0.5 0.556 0.625 0.632 0.667 0.667 0.667 0.667

Liu らの手法 0 0.333 0.5 0.6 0.667 0.667 0.727 0.75 0.75 0.764 0.778

提案手法 0 0.5 0.667 0.769 0.8 0.824 0.857 0.861 0.875 0.885 0.889

図 10 滞在状態推定精度

Fig. 10 F-measure of staying state estimation.

ときに最も高い 0.667となった．

次に図 10 はDにおける滞在状態の評価結果を示してい

る．本結果から滞在状態推定に関しては全手法，全Dにお

いて 0.85以上の F値であることが分かり，移動状態に比べ

て推定が容易であることを確認した．また，各手法におけ

る最も高い F値と，推定に利用した D は Liuらの手法が

D = 500～2500のときに最も高い 0.909となり，Kangら

の手法はD = 500のときに最も高い 0.923となった．提案

手法に関しては D = 2500～5000のときに最も高い 0.933

となった．本論文では移動状態と滞在状態の両方を推定

することを想定しているため，Liuらの手法は D = 500，

Kangらの手法は D = 500，提案手法は D = 1500を最適

な Dとして設定した．

5.2 各データセットの評価結果

前節で求めた各手法の最適な D を用いてユーザの移動

行動，通信行動，通信環境に基づく複数のデータセットを

評価する．表 2 はユーザの移動行動として，移動距離を

2 km間隔，移動時間を 900秒間隔でそれぞれ 11段階の評

価条件にトリップを分類し，評価条件ごとに F値の中央値

を求めた結果である．本結果から全手法共通して，移動距

離および移動時間の増加にともない，F値が向上している

ことが分かる．また，提案手法と各手法を比較すると提案

手法が移動距離 2 km以上，移動時間 900秒以上において，

最も高い F値であることを明らかにした．ただし，2 km

未満の移動距離，900秒未満の移動時間に関しては半数以

上のトリップで移動状態を推定することができなかった．

この原因として，移動距離が特定の基地局のカバーエリア

内に収まり，他の基地局にハンドオーバしなかったことが

考えられる．

表 3 は通信行動として，移動時の CDRs数を 20レコー

ド間隔，通信時間間隔の標準偏差を 20秒間隔，通信距離間

隔の標準偏差を 100 m間隔でそれぞれ 11段階の評価条件

にトリップを分類し，評価条件ごとに F値の中央値を求め

た結果である．本結果から，時空間の標準偏差は全手法影

響がないこと，移動時の通信数は多い方が F値が高いこと

を確認した．また，通信行動に関しても提案手法が多くの

評価条件で Kangらの手法，Liuらの手法に比べ高い F値

であることを明らかにした．ただし，通信数が 15回未満，

通信時間間隔の標準偏差が 20秒未満，通信距離間隔の標

準偏差が 200 m未満の評価条件に関してはトリップの半数

以上が推定できないことを確認した．これらもユーザの移

動行動と同様に移動時間や移動距離が非常に短いトリップ

が原因と考えられる．

表 4 は移動中に接続した各基地局の周囲 1 kmに存在す

る基地局数の中央値を 5局間隔で 11段階の評価条件に分

類し，評価条件ごとに F値の中央値を求めた結果である．

本結果から基地局数によって Kangらの手法は F値が 0～

0.5，Liuらの手法は F値が 0.4～0.667に変動しているの

に対し，提案手法は 0.667～0.778と他手法に比べ変動が小

さく，基地局の粗密の影響が小さいことが分かる．また，

F値に関しても提案手法が全評価条件で最も高い結果であ

ることを確認した．

5.3 複数のデータセットに基づく評価

本節では「ユーザの移動行動と通信行動」，「ユーザの移

動行動と通信環境」，「通信行動と通信環境」を組み合わせ

たデータセットの比較，評価を行う．なお，各データセッ

トは 11段階の評価条件に分類し，組み合わせたデータセッ

トは 1 組あたり 121 の評価条件で評価を行う．また，各
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表 3 通信行動に基づくデータセット

Table 3 Dataset constructed from communication behavior.

CDR 数 0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150-

トリップ数 4374 5626 3564 2416 1759 1373 1081 824 640 536 4259

Kang らの手法 0 0 0.5 0.5 0.571 0.615 0.666 0.6 0.667 0.645 0.6

Liu らの手法 0 0.325 0.5 0.667 0.667 0.715 0.727 0.714 0.727 0.727 0.667

提案手法 0 0.5 0.667 0.75 0.8 0.833 0.857 0.818 0.857 0.857 0.842

標準偏差（時間）[sec] 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200-

トリップ数 821 7063 7893 4348 1910 1035 566 410 288 184 1865

Kang らの手法 0 0.5 0.5 0.4 0.429 0.445 0.5 0.444 0.4 0.5 0.5

Liu らの手法 0 0.571 0.571 0.5 0.5 0.5 0.589 0.571 0.558 0.534 0.615

提案手法 0.161 0.667 0.667 0.667 0.667 0.667 0.75 0.667 0.667 0.667 0.769

標準偏差（空間）[m] 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000-

トリップ数 2892 2495 3679 3993 3242 2397 1748 1302 856 669 3110

Kang らの手法 0 0 0.333 0.5 0.6 0.667 0.625 0.667 0.667 0.667 0.667

Liu らの手法 0 0 0.445 0.666 0.667 0.667 0.667 0.667 0.75 0.715 0.727

提案手法 0 0 0.667 0.715 0.8 0.8 0.8 0.824 0.857 0.828 0.842

表 4 通信環境に基づくデータセット

Table 4 Dataset constructed from communication environment.

接続局周辺の基地局数 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50-

トリップ数 11081 4998 2574 1293 837 551 373 554 388 622 3181

Kang らの手法 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.333 0.5 0.4 0

Liu らの手法 0.5 0.667 0.615 0.667 0.631 0.545 0.632 0.4 0.667 0.5 0.4

提案手法 0.667 0.714 0.667 0.714 0.667 0.667 0.714 0.667 0.778 0.667 0.667

図 11 移動距離と移動時間に基づくデータセット

Fig. 11 Dataset constructed from moving distance and moving

time.

データセットで最も F値が高かった評価条件の数と，最も

F値が高かった手法と次に高かった手法の F値の差が 0.15

以上あった評価条件の数を求める．ただし，トリップ数が

10以下である評価条件は稀なトリップ，あるいは，異常な

データの影響が考えられるため評価対象外とした．図 11

はデータセットの組合せとして，移動距離と移動時間にお

ける各手法の評価結果の分布図を示している．各分布図の

セルは評価条件に対応し，左から右にかけて移動距離が長

く，下から上にかけて移動時間が長く，セルの色は推定結

果の精度を白黒の濃淡で示している．ここで，セルの色は

黒に近いほど F値が高く，色が白に近いほど F値が低い

ことを示しており，トリップ数が 10以下の評価対象外に

関してはセル内に “–”を表示している．本図から提案手法

は他手法に比べ，広範囲かつ高精度に移動状態を推定でき

ていることが分かる．具体的な評価結果としては 121の評

図 12 移動距離と周辺基地局数に基づくデータセット

Fig. 12 Dataset constructed from moving distance and number

of neighbor base stations.

価条件の中で評価対象となった評価条件は 116あり，Liu

らの手法は 1，提案手法は 99の評価条件で最も高い F値

となり，16の評価条件では有意差が確認できなかった．ま

た，評価対象全体の F値の中央値はKangらの手法が 0.52，

Liuらの手法が 0.67であったのに対し，提案手法は最も高

い 0.8となった．同様に図 12 は移動距離と周辺の基地局

数の評価結果を示しており，評価対象全体の F値の中央値

は Kangらの手法が 0.6，Liuらの手法が 0.67に対し，提

案手法は最も高い 0.8となった．また，図 13 は移動距離

と標準偏差（時間）の評価結果を示しており，評価対象全

体の F値の中央値はKangらの手法が 0.5，Liuらの手法が

0.67に対し，本評価でも提案手法は最も高い 0.76であっ

た．一方で，図 11，図 12，図 13 に共通して，移動距離

が 2 km以内の短い移動に関してはトリップの半数以上が

推定できていないことを確認した．これらの原因も移動距
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表 5 複数のデータセットの評価結果

Table 5 Evaluation results of two types of datasets.

データセット 1 データセット 2 評価条件の数 Kang らの手法 Liu らの手法 提案手法 有意差無 評価対象外

移動距離 移動時間 116 0 1 99 16 5

移動距離 CDR 数 118 2 1 99 16 3

移動距離 接続局周辺の基地局数 115 0 1 100 14 6

移動距離 標準偏差（時間） 107 0 0 94 13 14

移動距離 標準偏差（空間） 111 0 1 102 8 10

移動時間 CDR 数 103 1 2 95 5 18

移動時間 接続局周辺の基地局数 120 0 1 103 16 1

移動時間 標準偏差（時間） 111 1 0 99 11 10

移動時間 標準偏差（空間） 120 0 0 103 17 1

標準偏差（時間） 接続局周辺の基地局数 100 0 5 88 7 21

標準偏差（空間） 接続局周辺の基地局数 121 0 2 99 20 0

標準偏差（時間） 標準偏差（空間） 116 0 3 89 24 5

標準偏差（時間） CDR 数 108 0 1 91 16 13

標準偏差（空間） CDR 数 121 0 0 103 18 0

接続局周辺の基地局数 CDR 数 121 2 3 96 20 0

合計 1708 6 21 1460 221 107

図 13 移動距離と標準偏差（時間）に基づくデータセット

Fig. 13 Dataset constructed from moving distance and distri-

bution of standard deviation (time).

離が特定の基地局のカバーエリア内に収まり，他の基地局

にハンドオーバしなかったことが考えられる．

最後に表 5 は複数のデータセットの全組合せの評価結

果であり，各手法において最も高い F値となった評価条件

の数，有意差がなかった評価条件の数，評価対象外であっ

た評価条件の数を示している．また，合計は評価対象の評

価条件の数，Kangらの手法，Liuらの手法，提案手法，有

意差なしの合計の評価条件の数を示している．本結果から

全組合せにおいて，評価を行った 1,708の評価条件のうち，

提案手法は 1,460（85%）の評価条件で Kangらの手法と

Liuらの手法より高精度に移動状態を推定できることを確

認した．また，提案手法が最も高精度であった 1,460の評

価条件のうち，921の評価条件で次に精度が高かった手法

との F値の差が 0.15以上あることを確認した．

6. おわりに

本論文では位置精度が GPSより悪く，取得頻度が不規

則な CDRsの特徴に適した移動滞在状態推定手法を提案，

評価した．事前許諾を得た 582名の 2014年 3月の 1カ月

分の CDRsとGPSから生成した 26,452のトリップに対し

て，既存技術であるKangらの手法，Liuらの手法と提案手

法の移動滞在状態推定の精度を評価した．評価結果から滞

在状態の推定では全手法 0.85以上の推定精度であったが，

移動状態は Liuらの手法と Kangらの手法が 0.5であった

のに対し，提案手法は 0.667となった．また，移動時に関

しては，ユーザの移動行動，通信行動，通信環境の各種特

徴で分類した評価データセットをもとに評価した．結論と

して，提案手法は 1,708の評価条件のうち，1,460（85%）

の評価条件で既存手法に比べ，高い推定精度であった．た

だし，移動時間が短いトリップや移動距離が少ないトリッ

プに対しては既存手法と変わらない結果であることを確認

した．本原因として，移動距離が特定の基地局のカバーエ

リア内に収まり，他の基地局にハンドオーバしなかったこ

と，位置情報である CDRs数が少なかったことが考えられ

る．これらの問題に対し，過去の自身の CDRsあるいは行

動が類似している他人の CDRsを利用した補正等を検討し

ながら高度化を進める．
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