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人間の行動知識を用いた移動軌跡データからの固有行動検出
Eigenbehavior Detection from Trajectory Data by Human Behavior Knowledge
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The conventional analysis of behavior of people has used principal component analysis (PCA). However, PCA
detects the characteristic behavior consisting of the information only regarding time and places, i.e., such as when
and where people are. This paper proposes a method to detect eigen behavior using human behavior knowledge
and data mining techniques. The method deals with information of transportation and relationship between places
and builds an ontology of eigen behaviors. The first step is to give meanings to trajectorybecause the moving
trajectory data is geometric. This step uses clustering and conditional random fields. Then, by mining patterns
from provided semantic trajectory, eigen behaviors are detected. We perform an experiment using trajectory data
in Tokyo metropolitan area and build an ontology of office workers, university students and high school students.

1. はじめに

近年，GPSの普及によって，位置情報データが容易に集め
られるようになった．位置情報データからは，物体の移動軌跡
を得ることができる．したがって，都市部での人間の移動軌跡
データを用いて行動分析をすれば，都市計画やマーケティング
に活かすことができる．
従来の行動分析では，主成分分析などの統計的な手法が用

いられてきた．文献 [Eagle 09] では，主成分分析を用いたグ
ループの固有行動を検出する手法が提案されている．人々をク
ラス別にグループ構成し，グループの行動を表す行列から，主
成分分析によって特徴的な行動を得ることができる．しかしこ
の方法では，どの時間にどの場所に居るかといった，時間と場
所の情報のみからなる行動しか得ることができない．人の行動
を把握する上では，移動中の交通機関など，その他の情報や場
所間の関係性が必要である．そこで本研究では，人間行動に関
する知識とデータマイニングによってオントロジーを構築する
手法を提案する．
オントロジー構築では，まず幾何的なデータである位置情報

データに対し，階層的に概念を定義し，移動軌跡の意味付けを
行う．具体的には，移動軌跡を stopとmoveという 2つの概念
から構成する．それぞれについて，行動知識をもとに場所と移
動手段の推定をすれば，移動軌跡に関する意味付けを行うこと
ができる．そして，意味付けされた移動軌跡データからパター
ンマイニングを行い，概念間の関係性を発見する．人のクラス
ごとに固有な関係性を発見し，オントロジーを構築すれば，そ
のクラスの人々に見られる特徴的な行動を検出できる．実験で
は，東京都市圏の人の流れデータ [人の流れプロジェクト 13]

を用いて，オントロジー構築を行う.

連絡先: 田中 優子，神戸大学工学部情報知能工学科，神戸市灘
区六甲台町 1-1，tanaka@ai.cs.kobe-u.ac.jp

2. 提案手法

2.1 軌跡の定義
移動軌跡データは，座標と時間から成る時系列データであ

るため，意味的な情報は付けられていない．移動軌跡に意味付
けを行うために，階層的に概念を定義する．移動軌跡に関する
定義は [Renso 12]が定義したように，観測軌跡・統語的軌跡・
意味的軌跡の 3種類の階層に分けられる．

定義 1 (観測軌跡) 観測軌跡とは，生の移動軌跡データのこと
である．具体的には，座標と位置測位時間から成る時系列デー
タである．物体 O の観測軌跡 T は TO =< p1...pn >で表す
ものとする．ここで，pk = (xk，yk,，tk)，x，yは座標，tは時
刻であり，nは物体 Oが移動する間に観測したサンプル点の
数である．

定義 2 (stop) 観測軌跡 TO =< p1...pn >から，空間的しき
い値 thspatial と時間的しきい値 thtemporal を用いて，次のよ
うに stopを定義する．

S = {pm...pk}|1 < m ≦ k ≦ n ∧m ≦ i ≦ k Dist(pm, pi)

≦ thspatial ∧Dist(pm, pi) ≥ thtemporal

ここで Distは 2点間のユークリッド距離を求める関数，Dur

は時間差を求める関数である．この式は，人が距離 thspatial

以内の範囲に，時間 thtemporal 以上滞在していることを表し
ている．

定義 3 (move) move は，連続する 2 つの stop 間の最大部
分列である．

M = {pa...pb} > |Sk = {pm...pk} ∧ Sk+1 = {pm′ ...pk′}
∧ a = k + 1 ∧ b = m′ − 1

この式は，ある stopから次の stopまでの移動をmoveとする
ことを表している．stopと moveは移動軌跡を構成する重要
な要素である [Alvares 07b]．
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定義 4 (統語的軌跡) stop と move の繰り返しで移動軌跡を
表したものを統語的軌跡と呼ぶ．統語的軌跡 Tsynは（Tid，Oid

，B.E.S，M）から成る．ここで Tid，Oid はそれぞれ移動軌跡
とその物体の IDである．B.E.Sは移動軌跡の始点・終点・stop
の集合であり，Mは move の集合を表している．

定義 5 (意味的軌跡) 意味的軌跡は，統語的軌跡に意味的情報
を付加したものである．移動軌跡の文脈によって与えられる場
所と移動手段のラベルの集合から，それぞれ stopと moveに
ラベル付けされる．

図 1: 3段階の移動軌跡の定義

図 1は，3 種類の軌跡を図示したものである．stopには場
所（家，会社，店など）の情報がつけられ，moveには移動手
段（徒歩，バス，電車など）がラベル付けされる．移動軌跡
データにこれらの意味付けを行えば，移動軌跡全体の意味を解
釈することができる．たとえば，家から会社へ行く移動は通勤
の移動軌跡であり，お店に行く移動は買い物の移動軌跡である
ということが分かる．

2.2 クラスタリングによる場所の検出
都市部における人々の行動には，年齢や職業といったクラス

別のグループごとに集まる場所がある．例えば，大学生が昼
間に集まる場所は大学であるし，会社員が集まる場所は会社
である．このように，クラス別に人の集まる場所が分かれば，
行動知識にもとづいて意味付けを行うことができる．人の集
まる場所は，密度に基づくクラスターを求めることで検出で
きる．このクラスタリングにはDenStream [Cao 06]を用いて
いる．DenStreamは，密度に基づくクラスタリングアルゴリ
ズム DBSCANを，ストリームデータに適用したものである．
DBSCANはユークリッド距離からクラスターを発見するアル
ゴリズムである．具体的には，距離のしきい値以下の点同士を
隣接していると見なし，ある密度以上に隣接する点が集まって
いる箇所を検出する．このようにすれば，人の集まる場所を検
出できる．また，DenStreamはストリームアルゴリズムであ
るため，大量の移動軌跡データを扱うことができる．

2.3 移動手段の推定
都市部でよく使われる移動手段として，徒歩・自転車・バス・

車・電車の 5 つを考える．これらの移動手段は，速度をもと
に特定できると考えられる．移動軌跡データの座標と時間から
速度の系列データを求め，それぞれに対して最適な移動手段を
推定することを考える．これは系列ラベリング問題として捉え

ることができる．そこで，自然言語処理の分野においてよく使
われる機械学習の手法である CRF [Lafferty 01]を用いる．
自然言語処理で CRFを用いる例として，単語列に品詞のラ

ベルをつけるという問題がある．この問題の場合，より精度よ
くラベル付けを行うためには，各単語のみから品詞を推定する
だけでなく，前後の品詞を考慮する必要がある．そこで CRF

では，素性として前後の単語や品詞を与え，品詞の順序のよう
な構造を学習する．そして，学習した重みによって，品詞を求
めたいデータに対し，各品詞が割り当られる確率を求めること
ができる．
同様に，移動手段の推定でも，構造学習を行うことが有用で

あると考えられる．たとえば，バスと車は速度に関して大きな
違いがない．しかし，人の行動知識として，電車の移動の後に
車に乗る確率は低いが，バスに乗る可能性は高い，といった移
動手段の前後の関係性が考えられる．この関係性を考慮して
移動手段の推定を行えば，より精度よく推定できる．また，速
度のみから移動手段を推定する場合のもうひとつの問題点と
して，同じ移動手段の移動の間に，速度が頻繁に変化するとい
う点がある．例えば，車の移動は信号のたびに停止するため，
一時的に速度が低下する．速度のみを見ると，これは徒歩や自
転車の移動と見なされてしまう．そこで CRFを用いて，移動
手段は頻繁に入れ替わることがないということを学習すれば，
この問題を解決することができる．また，CRFでは，時間や
座標などのその他の情報も素性として簡単に加えることがで
きる．

2.4 移動パターン
オントロジーを拡張するためにパターンマイニングを行い，

概念間の関係性を発見する．まず [Alvares 07a]のように，支
持度と移動パターンを定義する．

定義 6 (支持度) 移動軌跡の集合をT = {t1, t2, ..., tn}とする．
−→
AB は stop Aから stop Bへ移動する move を表す．ただし
A,B は stop のラベルである．move

−→
ABの支持度を sup(

−→
AB)

で表し，次のように定義する．

−→
AB =

|{t ∈ T |
−→
AB ∈ t}|
|T |

ここで |X|は集合 Xの要素数である．

定義 7 (移動パターン) moveの支持度が ς であるとき，ς が
与えられた最低支持度 minsup より大きければ移動パターン
とする．

意味的軌跡からの移動パターンの検出によって，場所間の関係
性が検出される．

2.5 時間パターン
主成分分析では，まず，図 2 のようにグループの行動を行

列で表す．この図は，会社員のグループの行動を表しており，
1行が 1人の 1日の行動を表すベクトルである．各滞在場所に
ついて居るか居ないかを 0か 1で表している．この行列を主
成分分析すれば，図 3 のような固有ベクトルが得られる．こ
のベクトルが，グループの特徴的な行動を表していることにな
る．たとえば，8 時までと 20時以降は家，9時から 19時は会
社に居るといった行動が検出される． この情報から，stopの
属性として時間の概念をオントロジーに加える．
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図 2: 主成分分析に用いる会社員のグループの行動行列

図 3: 主成分分析で得られる固有ベクトル

3. 評価

3.1 実験データ
実験データには，東京大学空間情報科学研究センター（CSIS）

が提供している平成 20年度東京都市圏の「人の流れデータ∗1」
を用いる．このデータは，パーソントリップ調査（PT調査）
データ∗2に対し，GPS データのような座標の時系列データと
なるように，ジオコーディング処理を施したものである．PT

調査とは，どのような人が，どのような目的で，どのような移
動手段で，どこからどこへ移動したかを把握するために，都市
圏で行われているアンケート調査である．そのため，人の流れ
データには，時間と座標以外に，性別や年齢，職業といった人
のカテゴリと，移動手段，移動目的といった情報が含まれてい
る．今回の実験では，会社員・高校生・大学生の 3 つの職業
別クラスのデータを用いる．また，移動手段の情報を用いて
CRFによる構造学習を行う．移動目的は，クラスタリングに
よる場所推定の精度を求めるために使用する．

3.2 実験環境
CRF の実装には，オープンソースソフトウェアである

CRF++ ∗3（Ver. 0.58）を利用する．DenStreamには，Mas-

sive Online Analysis（MOA）∗4 （Ver. 2013.11）を用いる．
MOAは，データストリームマイニングを行うためのオープン
ソースフレームワークである．さらに，主成分分析の実装に
は京MapReduce（KMR）∗5 を利用する．MapReduceとは，
データをキーとバリューのセットとして扱い，キーごとにデー

∗1 http://pflow.csis.u-tokyo.ac.jp/index-j.html

∗2 http://www.tokyo-pt.jp/person/index.html
∗3 http://crfpp.googlecode.com/svn/trunk/doc/index.html
∗4 http://moa.cms.waikato.ac.nz/
∗5 http://mt.aics.riken.jp/kmr/

タを集約して並列処理を行うフレームワークである．本実験で
は，スーパーコンピュータ富士通 Fx10上 で，KMR を用い
て主成分分析の行列演算を並列処理で実装している．

3.3 実験結果
クラスタリングによって，高校を検出した結果を図 4に示

す．また，大学を検出した結果を図 5 に示す．図中の黒いア
イコンがクラスタリングで検出したもの，緑のピンが正しい座
標である．両方が重なっていることから，正しい場所が検出で
きたことがわかる．会社員・高校生・大学生の場合について，
精度を求めた結果が表 1 の適合率である．いずれも高い精度
で正しい場所が検出できている．しかし，図 4 中では緑のピ
ンのみが表示されている場所も多くあり，検出できていない場
所があるということが分かる．正しい場所のうち，どれだけ検
出できたかを表すのが表 1 の再現率である．いずれも低い値
であり，密度に基づくクラスタリングでは，データを取った人
が少ない高校などは見つからないことが分かる．

図 4: クラスタリングで検出した高校

図 5: クラスタリングで検出した大学

表 1: クラスタリングによる場所検出の精度
高校 大学 会社

適合率 96.3 % 77.9 % 96.1 %

再現率 57.6 % 32.1 % 40.6 %
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次に，CRFによる移動手段の推定を行い，推定の精度を求
める．訓練データには 40,000個，テストデータには 10,000個
の移動軌跡を用いている．学習に用いた素性は，速度，前後の
移動手段，座標，時間である．推定の結果を図 6に示す．図中
の下の数字は各時刻における時速を表しており，速度の変化に
よって，正しく移動手段が特定されていることが分かる．推定
の精度は，適合率が 75.4 %であった．CRFを用いて，前後の
移動手段も素性として構造学習を行うことで，移動手段を求め
ることができた．

図 6: CRFによって推定した移動手段

次に，高校生の移動パターンの検出結果を図 7に示す．最低
支持度はminsup = 0.1とする．各場所間の移動の支持度を求
めることによって，家から学校に登校する人は 83 %，学校か
ら家ではなく，他の場所への行く人は 10 %というように，移
動の割合が分かる．また，その他から学校へ行く移動は，最低
支持度より低い値であり，移動パターンとして検出されなかっ
た．移動パターンは移動目的で表すことができる．例えば，家
→学校は登校，学校→その他は寄り道，家→その他は外出とな
り，移動の属性としてオントロジーに加えられる．

図 7: 高校生の移動パターン

以上の結果から，高校生の移動軌跡について固有行動を検出
し，特徴的行動を表すオントロジーを構築した結果を図 8 に
示す．生の移動軌跡データを stopと moveの統語的軌跡に変
換し，さらに意味付けを行って，階層的に概念が構築されてい
る．また，時間や移動目的の概念によって固有行動を表すこと
ができた．

4. おわりに
本稿では，人間の行動知識を利用して GPSによる移動軌跡

データから行動分析を行う手法を提案した．行動知識をもと
にクラスタリングや機械学習によってデータに意味付けを行っ
た．意味付けされた移動軌跡から移動パターンの検出を行い，
クラス別の固有行動のオントロジーを構築した．今後，さらに
概念を細分化して行動分析して，より特徴的な固有行動の発見
を目指す．

図 8: 高校生の特徴的行動を表すオントロジー
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