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災害救助における燃焼家屋クラスタリングの一考察
Consideration of Clustering burned building for RoboCupRescue
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We implimented the idea that some adjacent burning buildings are recognized a cluster. But, the clustering, to
classify each elements into some clusters, needs huge quantities of time. On the other hand, agents must decide
action in short time. In this paper, We propose quick clustering with the learning. We show that this technique
can classify burning buildings as clusters in short time.

1. はじめに

近年，大地震などの大規模災害に対する関心が高まり，その
取り組みの一つである RoboCupRescueプロジェクトに注目
が集まっている．我々はこのプロジェクトのシミュレーション
プロジェクトにおける災害救助エージェントを対象として研究
をおこなっている [1]．
本研究では，特にその中で火災エージェントの設計時に必要

となる燃焼家屋のクラスタリングの問題を取り扱う．エージェ
ントが燃焼家屋を消火するとき，各家屋に対して消火するより
も，クラスタとして分類し消火する方が効率が良いと考えら
れる．しかしこの際，従来のクラスタリング手法 [2][3] では，
火災のように対象となる要素点が追加されたり消滅したりす
ることを想定していないため，毎回クラスタリングが必要で，
一回毎に要素点数 nに対して O(n3)もの計算時間を必要とす
る．これを現在の Rescue シミュレーション上で実装すると，
クラスタリングに時間がかかりすぎる．
そこで，我々は学習を用いたクラスタリング手法を提案し，
クラスタリングの高速化をおこなう．ただし，本手法は要素が
変化した場合は従来と同様に再クラスタリングをおこない，代
わりに対象とする要素数を減らすことにより高速化を実現す
るものである．提案手法は学習段階と，分類段階に分かれてお
り，学習段階では，手本となる従来手法で作られたクラスタの
最外郭の点（輪郭点と呼ぶ）を周辺パターンから発見する学習
をおこなう．分類段階では，学習で得た輪郭点の集合のみをク
ラスタリングして，より高速にクラスタ分類をする．
また実験では，実際に従来手法よりも高速にクラスタリン

グができているかどうかを示し，高速化したことによってクラ
スタ分類に誤りがないかどうかも検証する．

2. 既存のクラスタリング手法とその問題点

クラスタリングとは，ある条件を満たした要素同士が集まっ
てできるクラスタと呼ばれる集合に，各要素を分類することで
ある．クラスタリング手法は階層的クラスタリングと非階層的
クラスタリングに大きく分かれ，その中で主に図 1 に示すよ
うな各手法が存在する [4]．
本研究では二次元平面上の点集合に対して用いるため，Ag-

glomerativeが最も適している．Agglomerativeクラスタリン
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図 1: クラスタリングの分類

グは，ボトムアップ型のクラスタリング手法である (表 1)．
既存のクラスタリングはクラスタを生成するのに要素数 n

に対して，O(n3)の計算時間を必要とする．

3. 学習を用いたクラスタリング手法

既存のクラスタリング手法の問題点を改善するためには，従
来手法を次のような点で改善する必要がある．

� 要素が変化しても一から再クラスタリングをおこなわず，
変化分だけクラスタリングする

� クラスタリングする要素数をある程度の数に減らすこと
ができるようにする

本研究では，学習を用いて，クラスタリングする要素数を減
らし，その高速化をおこなう手法を採用する．また学習によっ
てクラスタリングする要素点は，クラスタの輪郭を形成するよ
うな点のみとした．これは全ての要素点に比べて非常に少ない
要素点で構成されているため，そのクラスタリングは従来より
もはるかに高速におこなえる．この段階で各クラスタは輪郭の
みのリング状を形成しているので，残りの要素はリングが二重
以上の輪になっていない限り，必ずそのリングの内側にある．
そのため残りの要素をクラスタ分類することは容易である．
つまり，この手法は従来に比べて非常に高速にクラスタリン

グができると考えられる．具体的には次に述べる学習段階,分
類段階の二つの段階によるクラスタリングをおこなう．

3.1 学習段階

この段階は，実際にクラスタリングをおこなう分類段階の
前処理となる．従来手法で生成されたクラスタを手本にして，
学習により次の 3 ステップで点集合からクラスタの輪郭，つ
まりクラスタの外側の点 (輪郭点)を抽出できるようにする．
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表 1: 階層型 Agglomerativeクラスタリングのアルゴリズム

hAgglomerative Hierarchical Clustering AHC(B) i
入力：n個の要素点 (b1; b2; � � � ; bn)の集合 B

出力：クラスタ集合 C = fC1; C2; � � � ; Cmg(m:クラスタ数)

対象とする n個の要素点 (b1; b2; � � � ; bn)全てをそれ
ぞれを要素数 1のクラスタ Ci(i = 1; 2; � � � ; n)とし，
C = fC1; C2; � � � ; Cngとする
距離Dij(Ci; Cj)：直交座標系での二つのクラスタCi; Cj

間の距離
D0：クラスタリングにおける閾値
Dmin：距離 D の最小値
Cmin1 ; Cmin2：距離D が最小となる時のクラスタの組

Dmin = 1
for i=1 to n-1

for j=i+1 to n

if Dij(Ci; Cj) < Dmin then

Dmin:=Dij(Ci; Cj)

Cmin1 :=Ci

Cmin2 :=Cj

while Dmin <= D0 do begin

C:=C � fCmin1 ; Cmin2g
C:=C [ (Cmin1 [ Cmin2 ) /* 結合 */

/* 結合により jCjは 1減少 */

Dmin =1
for i=1 to jCj-1
for j=i+1 to jCj
if Dij(Ci; Cj) < Dmin then

Dmin:=Dij(Ci; Cj)

Cmin1 :=Ci

Cmin2 :=Cj

end

return C

step1.状態のパターン分類
学習対象となる要素点の半径 r 以内の領域を A とし，
これを適当な方位数 d で領域 A1; A2; � � � ; Ad に分割す
る．そして，方位ごとの領域 Ai における要素点の密集
度 pAi

(要素領域に対する存在する要素の数の割合)を適
当な分類により p段階に分ける．この分類した周囲の情
報 pd パターンを状態数とする．(表 2,図 2)

表 2: 状態分類のアルゴリズム

h状態のパターン分類 getS(b) i
入力：対象となる要素 b

出力：状態 s

d：分割方位数
A = fA1; A2; � � � ; Adg
Ai = fb1; b2; � � � ; blig
li：各領域 Ai 内に存在する要素数
pAi
：領域 Ai における要素の密度 (1～pの整数値)

/* pd パターンの状態表現 */

s :=
Pd

i=1
pAi

� pd�i
return s
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図 2: 状態の決定 (r=2,d=4,p=4のとき)

step2.行動選択
行動選択は，step1. で求めた状態を持つ点が輪郭点で
あるかどうかの判断でおこなわれるとする．(表 3)

表 3: 行動選択のアルゴリズム

h行動選択 decideA(s) i
入力：対象となる要素 bの状態 s

出力：輪郭かどうか (True; False)

確率 P (s)：状態 sで輪郭点である確率
乱数 rand：0から 1の間のランダムな実数

if rand< P (s) then

return T rue /* 確率的選択 */

else

return False

step3.行動に対する報酬
step2.での行動 (輪郭かどうかの判断)が正しかった場
合に報酬を与える．(表 4)

以上の stepにより学習を前処理としておこなっておくこと
で，次回からは与えられた集合 B = fb1; b2; � � � ; bngに含まれ
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表 4: 報酬獲得のアルゴリズム

h報酬の獲得 update(b; s; a; P (s)) i
入力：対象となる要素 bの状態 s,行動結果 a

出力：更新後の確率 P 0(s)

報酬：Pr

if bが輪郭点である then

a0 = T rue

else

a0 = False

if a = a0 then

if a = T rue then

P 0(s) := P (s) + Pr

else

P 0(s) := P (s)� Pr

return P 0(s)

る要素点 bi をそれぞれの状態 si にパターン分類でき，学習結
果からそれが輪郭点かどうかを判定し，k 個の輪郭点の集合
B0 = fb1; b2; � � � ; bkgを取り出すことができるようになる．こ
の学習段階は，クラスタリングの準備段階であるので，学習に
かかる時間はクラスタリングの時間に含まない．

3.2 分類段階

この段階が本手法の核となる部分であり，学習段階で得られ
た知識を用いて次の 3ステップでクラスタリングをおこなう．
またそのアルゴリズムは表 5のようになる．

step1.学習結果を用いたクラスタの輪郭点の同定
輪郭同定の学習結果を用いて，与えられた要素集合か
らクラスタの最外郭の点 (輪郭点と呼ぶ)を見つける (図
3)．

図 3: Step1の流れ

step2.得られた輪郭点集合に対するクラスタリング
step1. により得られた輪郭点集合に対して既存のクラ
スタリング手法によりクラスタリングをおこなう．ここ
で，輪郭点はリング状のクラスタを形成する (図 4)．

step3.輪郭点でない残りの要素のクラスタ分類
step2. により得られたクラスタに残りの要素を分類す
る．分類方法は，残った任意の要素をそこから最も近い
輪郭点に属するクラスタに割り当てる (図 5)．

以上の stepにより生成されたクラスタはその計算時間が次
のようになる．まず各ステップでは，輪郭の取り出しにO(n)，
取り出した輪郭点集合をクラスタリングするのにO(k3)，残っ

表 5: 分類段階のアルゴリズム

h要素点集合からのクラスタリングアルゴリズム i
入力：B = fb1; b2; � � � ; bng(与えられる要素点 bの集合)

出力：C(クラスタの集合)

B0：輪郭点である要素点 bの集合 (初期状態は空集合)

/* step1 輪郭点の同定 */

for i=1 to n begin

s := getS(bi) (状態のパターン分類)

a := decideA(s) (輪郭点かどうかの決定)

if a = T rue then 集合 B0 に bi を追加
end

/* step2 輪郭点集合のクラスタリング */

/* B0 = fb1; b2; � � � ; bkg(k:輪郭点数)である */

C := AHC(B0)

/* C = fC1; C2; � � � ; Cmg(m:クラスタ数)である) */

/* step3 輪郭点でない残りの要素のクラスタ分類 */

/* 輪郭点でない，残る n-k 個の要素点 (b1; b2; � � � ; bn�k)
全てをそれぞれを 1 つのクラスタ C0

i(i = 1; 2; � � � ; n-k)
とし，C0 = fC1; C2; � � � ; Cn�kgとする */

for i=1 to n-k begin

Dmin = 1
for j=1 to m

if Dij(Ci; Cj) < Dmin then

Dmin:=Dij(Ci; Cj)

Cmin1 :=Ci

Cmin2 :=Cj

C0:=C0 � Cmin1

C:=C �Cmin2

C:=C [ (Cmin1 [Cmin2) /* 結合 */

/* 結合により jC0jは 1減少 */

end
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図 4: Step2の流れ

図 5: Step3の流れ

た要素の分類にO(k � (n� k))の計算時間を必要とする．した
がって，全体の計算時間はO(k3)となる．ここで輪郭点の個数
kは，最悪の場合は nと等しくなるので計算時間を短縮できな
い．しかし輪郭が最も短くなる場合を考えると，そのときはク
ラスタが一つで，その形状が円となる．このとき n は円の面
積に，輪郭点の個数 k は円周に相当することから k = 2

p
�n

となり，クラスタリングにかかる計算時間を最適な O(n
p
n)

にまで短縮することができる．

4. 実験と結果

提案手法が高速，かつ正確にクラスタができているかどう
かを検証するために，既存のクラスタリング手法と提案したク
ラスタリング手法でそれぞれ生成されたクラスタから，次の二
つの点で比較をおこなった．

� 各クラスタリングにかかる時間を，横軸を要素数，縦軸
を時間にとって比較した

� 各手法で分類されたクラスタで，輪郭かどうかの判断の
一致率と，クラスタ面積の一致率を比較した

環境として，50 × 50 の格子状空間を考え，それぞれの格
子を要素点とし，時間と共に一定確率で要素が増える様子を再
現した．各計算時間は，実際のクラスタリングをおこなう部分
のみの時間を計測し，要素の増大と共に増加してゆく時間を，
それぞれの手法でグラフ化した (図 6)．
一方，提案手法で生成されたクラスタが正しく分類されて

いるかどうかを検証するために，従来手法で生成されたクラス
タとの面積を比較している．輪郭点の学習が正しくおこなわれ
ていれば，その輪郭点からクラスタリングをおこなったとき，
できるクラスタの数や形は従来手法で生成されたクラスタと一
致するはずである．よって，どのくらい一致するかでクラスタ
が正しく分類されているかどうかを検証することができる．

図 6から，既存の手法がO(n3)かかっているのに対して，提
案手法はO(n

p
n)に近い時間で生成できていることが分かる．

また表 6 から，p=2,3 のときに高い確率で既存の手法によっ
て生成されるクラスタとほぼ同じ分類をすることができた．
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図 6: クラスタ生成にかかる時間

表 6: 生成されたクラスタの一致率
存在率の段階数 p の値 2 3 4

要素点一致率平均 (％) 89.5 89.6 93.6

クラスタ面積一致率平均 (％) 96.7 89.9 66.9

5. まとめと今後の課題

本研究では，学習を用いてクラスタリングをおこなう方法を
提案した．まず，周辺の情報をパターンに分類し輪郭かどうか
を行動にとることにより，クラスタの輪郭を同定した．次に，
学習結果を用いて，全要素点から輪郭点を抽出し，この輪郭点
を既存の手法でクラスタリングした．残りの要素は近い輪郭点
に割り当てることで全ての要素をクラスタに分類することがで
きた．この手法を用いることで，既存手法より短い計算時間で
のクラスタリングが実現できた．また，高い精度で既存手法の
クラスタリング結果を再現できた．
今後の課題としては，クラスタの内部に空洞ができてしま
うドーナツ型のクラスタに対しても提案手法が使えるようにす
る必要がある．また，再クラスタリングをおこなわず変化分だ
けクラスタリングする手法についても考えていくべきである．
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