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1. はじめに 

スマートフォンや GPSデバイスの普及に伴い，地理的，

時間的な要素を含んだ人や車などの移動体の位置情報(以

降，移動体データと呼ぶ)が高精度，低コストで収集可能

になった．移動体データは，これまで把握が難しかった

人々の詳細な活動を記録している．これらのデータから検

出された人の行動習慣やパターンが小売・流通，観光，物

流，交通，防犯・防災など様々な領域への活用が期待され，

注目を集めている． 

その中で，移動体データに対する捉え方の違いによって，

分析の仕方や手法が主に 2 つに分けられる．密集エリアに

関する分析と共通移動軌跡に関する分析である．密集エリ

アに関する分析は，人々が集まった場所の検出，及びそれ

ら場所間の訪問順序の発見を目的として，詳細な軌跡を考

慮することなく，その場所への流入・流出ルートを知るこ

とができない．一方，共通移動軌跡に関する研究は， 人々

が共通する移動ルートの発見を目的として，移動ルート上

の集まる場所を知ることができない．このように密集エリ

アと共通移動軌跡を別々に検討する場合，人々はどの場所

で集まったか，どのルートから集まったかといった移動傾

向の全体把握や，なぜ密集しているのか，なぜその方向に

移動するのかといった経路選択の意図や渋滞の原因推定が

困難である． 

以上の問題を解決するために，別々に行われる密集エリ

アと共通移動軌跡に関する分析を合わせることが望ましい．

しかし，密集エリアと共通移動軌跡はそれぞれ異なる距離

尺度を用いて検出していくため，単にそれぞれから得られ

た結果を組み合わるのみでは， 期待した結果が得られると

は限らない．例えば，東京駅を中心とした移動ルートの関

係を検出したい場合を考える．様々な方面から人々が集ま

るため，東京駅内の密度は非常に高いが，流入ルートが複

数存在するため，各ルート上の密度は分散される．密集エ

リアと共通移動軌跡を同じ粒度で組み合わせる場合，密度

が高い東京駅の粒度に合わす時，周辺ルートの密度が低い

ため，共通移動軌跡として検出されない恐れがある．一方，

周辺ルートの粒度に合わす時，密集エリアは東京駅だけで

はなく，周辺ルートも混ざって 1 つぼやけた意味のないも

のとして検出されてしまう可能性がある． 

そこで，本研究ではデータ領域を複数の区域に分割し，

区域毎のデータの密度を考慮してクラスタリングを行う手

法を提案する．提案手法は，大きく 2 つのステップから構

成される．(1)分割した区域に対して密集エリアまたは共通

移動軌跡のどちらのクラスタを生成するのかを決定する．

(2)どのように区域を分割すると最適なクラスタが得られる

のかの区域割り当てを決定する．具体的に，(1)では密集エ

リアと共通移動の特徴を位置座標間の距離と角度の違いと

して捉えた上で，同一指標で 2 種類のクラスタを生成する

ための距離関数を定義し，密集エリアと共通移動軌跡を密

度ベースクラスタリング手法より同時に検出する．また，

個々の区域におけるデータ点の特徴と密度度合に合わせ，

区域単位で異なる密度閾値を用いて密集エリアクラスタ或

いは共通移動軌跡クラスタのいずれを生成する．(2)では最

小記述長(MDL: minimum description length)を導入し，MDL

コスト最小化に基づいた適切な区域分割の数とそれぞれ区

域の範囲を自動的に推定する． 

本研究で提案する手法により検出される集まる場所とそ

こへの流入・流出を示すルートのような，お互いの関係性

を示す移動パターンは移動傾向の全体把握及び渋滞や移動

経路選択背後にある原因の推定を容易にすることができる．

そして，従来取り扱わなかった移動パターンの発見により，

新たなビジネスチャンスにつなげることが期待できる． 

2. 関連研究 

本章では，移動体データ分析に用いられた分析技術につ

いて述べる． 

(1) 密集エリア分析に関する研究：ユーザの移動軌跡上

の位置座標を分析対象とする技術． 

文献[7][8][9]において密集エリアの検出に用いられる

DBSCAN[1]は密度ベースクラスタリングの手法として，位

置座標間のユークリッド距離を用いて近傍点を定義し，指

定された範囲における近傍点の数がある閾値を越えている

限り，それらの点を 1 つの密集エリアクラスタとして成長

させ続ける．文献[4]では，密集エリアを指定される時間範

囲以内に多くのオブジェクトが経由した長さ𝑙の正方形と

して定義し，各時刻のオブジェクトの軌跡を構成する位置

座標から，自分と正方形距離範囲内，且つ時間範囲内にお

ける他のオブジェクトの軌跡の位置座標の数を順番に探索

することで，その数が閾値を超えた正方形を検出する． 

(2) 共通移動軌検出に関する研究：個々のユーザの移動

軌跡を分析対象とする技術． 

文献[5]で提案されている TCMRM は，EM アルゴリズム

を用いて移動軌跡をクラスタリングする手法である．各移

動軌跡を重回帰混合正規分布モデルに当てはめ，同じモデ

ルに含まれる軌跡を 1 つの共通移動軌跡クラスタとして検

出する．文献[6]で提案されている TRACLUSは，ユーザ毎

の移動軌跡を短いラインセグメントに分割し，ラインセグ

メント間の方向性や角度を取り入れた線間の距離に基づい

て，移動方向が一致するラインセグメントを共通移動軌跡

クラスタとして形成していく．  

(3)パターン検出に関する研究：密集エリア間の関係を分

析対象とする技術． 

T-Pattern[7]は，頻出シーケンシャルパターンマイニング

アルゴリズムを用いて，与えられた閾値以上現れる一連の

シーケンスを，密集エリア間のシーケンシャルパターンと

して検出する．ここでの シーケンシャルパターンは，例え

ば，「密集エリア A → 密集エリア B → 密集エリア C」の
†‡日本電信電話株式会社 
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ような，密集エリア間の訪問順序を表すものである．T-

Pattern のほか，Swarm[8]，Gathering[9] などの手法も提案

され ている． 

これら既存研究は，密集エリア或いは共通移動軌跡のい

ずれに着目したマイニング技術であり，本研究で解決した

い密集エリアと共通移動軌跡の関係性を示す移動パターン

の検出課題に対応できない． 

3. 密集エリア及び共通移動軌跡クラスタの生成 

本章では，異なる距離尺度で検出される密集エリア及び

共通移動軌跡を同時に扱うための距離関数とクラスタリン

グ手法を提案する．また，異なる密度閾値で密集エリア及

び共通移動軌跡を検出するための手法についても述べる． 

本研究では，移動体データをユーザ毎に取得したデータ

点  𝑝𝑖の位置座標 (経度，緯度 )と移動方向𝑝𝑖𝑝𝑖+1⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  の系列

{𝑝1, 𝑝2 …𝑝𝑛}として定義した上で，密集エリアと共通移動軌

跡の特徴について次のような考察を行った． 
 

 密集エリア： 多くの人が集まる場所であり，位置座

標間の距離が近い．また，駅やショッピングセンタ

のように，人々が様々な方向に移動するため，移動

方向の交差が多い．  

 共通移動軌跡：多くの人が利用するルートであり，

位置座標間の距離が近い．また，人々が同じ方向に

移動をすることから，移動方向が一致する． 
 

以上の考察から，密集エリアと共通移動軌跡は「位置座

標の距離」と「移動方向の角度」の 2 つの指標で捉えられ

ること，また，密集エリアと共通移動軌跡は「移動方向の

角度」の違いによって判別できると考えられる．つまり，

密集エリアを移動方向が交差し，近い距離の位置座標を持

つデータ点の塊(クラスタ)として，共通移動軌跡を移動方

向が一致し，近い距離の位置座標を持つデータ点の塊(ク

ラスタ)としてみなすことができる．そこで，本研究では 2

種類のクラスタを検出するための 2 点間の距離関数を次の

ように定義する． 

定義 1: 密集エリア距離．データ点𝑝𝑖 , 𝑝𝑗が与えられた時，

𝑝𝑖 , 𝑝𝑗間の密集エリア距離は以下の式で計算される． 
 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝐷(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) = 𝑒𝑥𝑝⁡(−𝐸𝐷(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) 𝛿⁄ )・𝑠𝑖𝑛θ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(1) 

ここで，𝐸𝐷(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) は𝑝𝑖 , 𝑝𝑗位置座標間のユークリッド距離，

δ はスケール因子，θは𝑝𝑖𝑝𝑖+1⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   , 𝑝𝑗𝑝𝑗+1⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗によって生成される

角度を示す．θの範囲は方向の交差を表現するため 0 ≤ θ ≤

𝜋とする． 

定義 2: 共通移動軌跡距離．データ点𝑝𝑖 , 𝑝𝑗が与えられた

時，𝑝𝑖 , 𝑝𝑗間の共通移動軌跡距離は以下の式で計算される． 
 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑇(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) = 𝑒𝑥𝑝⁡(−𝐸𝐷(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) 𝛿⁄ )・𝑐𝑜𝑠θ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2) 

θの範囲は同じ方向の移動を表現するため 0 ≤ θ ≤ 𝜋/2とす

る． 

以上定義した 2 つの距離関数において，密集エリア距離

関数の場合，2 つデータ点の位置座標間のユークリッド距

離が 0 に近い，角度が𝜋 2⁄  に近いほど，近傍で直交する方

向に移動することを表し，値が最大値の 1 に近くなる.  一

方，共通移動軌跡距離関数の場合，2 つデータ点の位置座

標間のユークリッド距離が 0 に近い，角度の差が 0 に近い

ほど，近傍で同じ方向に移動することを表し，値が最大値

の 1 になる．定義 1と 2より各データ点間の距離を定義す

ることができた．次にこれらの距離を使って，どのように

クラスタを生成するのかについて述べる． 

定義 3: 直接到達可能．データ点𝑝𝑖 , 𝑝𝑗，及び，距離の閾

値𝑀𝑖𝑛𝑑𝑠𝑖𝑡  が与えられた時，𝑑𝑖𝑠𝑡𝐷(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡または

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑇(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡が成り立つなら，𝑝𝑖と𝑝𝑗  は直接到達

可能であり，𝑝𝑖 ⊖ 𝑝𝑗  として表す． 

定義 4:  密度．データ点𝑝𝑖が与えられた時，𝑝𝑖と直接到

達可能を満たすデータ点の数を密度と定義する． 

定義 5: 間接到達可能．データ点𝑝𝑖 , 𝑞1, 𝑞2 …𝑞𝑛, 𝑝𝑗につい

て，𝑝𝑖 ⊖ 𝑞1, 𝑞𝑖 ⊖ 𝑞𝑖+1(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛), 𝑞𝑛 ⊖ 𝑝𝑗  が成立する時，

𝑝𝑖と𝑝𝑗は間接到達可能であり，𝑝𝑖 ⊘ 𝑝𝑗として表す． 

間接到達可能を満たすデータ点は，𝑝𝑖 ⊘ 𝑝𝑗 ⁡⋀⁡𝑝𝑗 ⊘ 𝑝𝑟 →

𝑝𝑖 ⊘ 𝑝𝑟の性質を持つ．図 1における例を考える．データ点 

𝑝𝑖 と 𝑝𝑗  が同じ移動方向であるため，𝑑𝑖𝑠𝑡𝐷(𝑝𝑖, 𝑝𝑗)は最小と

なり，直接到達可能を満たさないが，データ点𝑞と𝑝𝑖 , 𝑝𝑗の

角度がそれぞれ𝜋 2⁄ であるため，𝑝𝑖 ⊘ 𝑞⁡⋀⁡𝑞 ⊘ 𝑝𝑗  が成立す

る時，間接到達可能の定義により𝑝𝑖 ⊘ 𝑝𝑗が成立する． 

 定義 6: シード．データ点𝑠，密度閾値𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦が与え

られた時，𝑠が直接到達可能なデータ点の数は 𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦を

満たす場合，𝑠をシードと呼ぶ． 

𝑠から直接到達可能なデータ点を探索する場合，密集エ

リア距離関数及び共通移動軌跡距離関数における角度の差

を評価する三角関数を最大である 1 に指定した時，⁡sが直

接到達可能なデータ点との最大ユークリッド距離𝑀𝑎𝑥𝐸𝐷が

𝑒𝑥 𝑝(−𝐸𝐷(s, 𝑞) 𝛿⁄ ) = 𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦より計算され，  𝑀𝑎𝑥𝐸𝐷 =

𝛿・√−𝑙𝑛⁡(𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦) となる．つまり， s とのユークリッ

ド距離が𝑀𝑎𝑥𝐸𝐷 より遠いデータ点は必ず s の直接到達可能

の点ではない．従って，s と距離が𝑀𝑎𝑥𝐸𝐷以上のデータ点

の探索は必要がないことが分かる． 

以上の定義から，本研究ではクラスタをシードとなるデ

ータ点の集合，及びそれぞれのシードと直接到達可能なデ

ータ点の集合として以下のように定義する． 

定義 7: クラスタ．最小クラスタサイズ|𝑐| (クラスタに含

まれるデータ点の数)の閾値𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠，𝑀𝑖𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡，𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦が

与えられた時，以下 3 つの条件を満たすデータ点の集合を

クラスタ𝑐とする． 
 

(A) シード𝑠 ∈ 𝑐, 𝑠 ⊘ 𝑞⁡ → 𝑞 ∈ ⁡𝑐 

(B) 任意の 2つのデータ点⁡𝑝𝑖 , 𝑝𝑗 ∈ 𝑐⁡ → 𝑝𝑖 ⊘ 𝑝𝑗  

(C) |𝑐| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠 
 

密集エリア距離(定義 1)を用いて生成されるクラスタを

密集エリアクラスタ，共通移動軌跡距離(定義 2)を用いて

生成さるクラスタを共通移動軌跡クラスタとする． 

クラスタ生成アルゴリズムは，文献[1]で提案された密度

ベースのクラスタリングアルゴリズムをベースとしたもの

で，以下の 4つのステップからなる． 
 

・ステップ 1 データ点 𝑝 に対して，𝑝がシードである

かどうかを判断する．𝑝がシードである場合，𝑝 及び 𝑝

と直接到達可能な点をS に格納する．𝑝がシードではな

 
 

図 1 間接到達可能例 
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い場合，他のデータ点を選び，シードを見つかるまで繰

り返す． 
 

・ステップ 2 Sに含まれる𝑝 以外のデータ点を対象に，

シードであるかどうかを判断し，それらのデータ点と直

接到達可能な点をS に追加する．⁡S に含まれるすべての

データ点に対して判断を行うまで繰り返す． 
 

・ステップ 3 |S| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠の時， Sをクラスタc𝑖とする． 
 

・ステップ 4 現時点で生成されたクラスタ {c1 …c𝑖} の

いずれに含まれないデータ点に対し，ステップ 1-3 を実

行し，すべてのデータ点に対する処理が終了するまで繰

り返す．最終的にクラスタに含まれないデータ点はノイ

ズとして扱われる． 
 

上記に示したように，密集エリアと共通移動軌跡の 2 種

類のクラスタを同一尺度で生成することができるようにな

った．次に検討すべきは，どうやって粒度の異なるクラス

タを検出するのかである．この問題に対応するため，本研

究ではデータ領域を複数の区域に分割し，区域単位でのク

ラスタリングを行う．すなわち，それぞれの区域内のデー

タ点の密度度合に合わせ，区域毎に異なる閾値を設けて，

クラスタを生成する． 

定義 8: セル．与えられたデータ領域に対し，経度と緯

度から構成されるメッシュによって表される最小の領域と

して定義される． 

定義 9: 区域．複数の隣接セルから構成される 1 つの領

域として定義される． 

区域が与えられた時，密集エリアまたは共通移動軌跡距

離のどちらでクラスタを生成するのかを決定する必要があ

る．ここで，3 章で考察した密集エリア及び共通移動軌跡

の性質について考える．密集エリアは移動方向の交差が多

いことから，区域内の 2つのデータ点𝑝𝑖, 𝑝𝑗の角度θは 
 

θ𝐷: ⁡𝜋 4⁄ ≤ θ ≤ 3𝜋 4⁄  
 

を満たすものが多くなるべきである．一方，共通移動軌跡

は移動方向が一致することから，区域内の 2 つのデータ点

𝑝𝑖, 𝑝𝑗の角度θは 
 

θ𝑇:  0 ≤ θ < 𝜋 4 ∨⁄ 3𝜋 4⁄ < θ ≤ 𝜋 
 

を満たすものが多くなる．区間0 ≤ θ < 𝜋 4⁄ は移動方向が

一致することを表し，区間3𝜋 4⁄ < θ ≤ 𝜋は移動方向が正反

対であることを表す． 

以上の考察から，区域内のすべてのデータ点について，

他のデータ点との角度θをペアワイズに計算する時の総計

算数を𝑛θ，θ𝐷 及び⁡θ𝑇 を満たすペアワイズの数をそれぞれ

𝑛𝜃𝐷
，𝑛𝜃𝑇

とする時，密集エリア区域及び共通移動軌跡区域

を次のように定義する． 

定義 10: 密集エリア区域． 
 

𝑛𝜃𝐷
/𝑛θ ≥ 𝑛𝜃𝑇

/𝑛θ 
 

が成立するなら，その区域を密集エリア区域として定義す

る． 

定義 11: 共通移動軌跡区域． 

 

𝑛𝜃𝑇
/𝑛θ > 𝑛𝜃𝐷

/𝑛θ 
 

が成立するなら，その区域を共通移動軌跡区域として定義

する． 

定義 10と 11 により，データ領域を分割した区域が与え

られた時，それらの区域内のデータ点を密集エリアと共通

移動軌跡のどちらのクラスタとして生成するかを判断でき

るようになる．与えられた区域は密集エリア区域と判断さ

れると，密集エリア距離関数と指定する密度閾値を用いて，

密集エリアクラスタを生成し，共通移動軌跡区域と判断さ

れると，共通移動軌跡距離関数と指定する密度閾値を用い

て，共通移動軌跡クラスタを生成する． 

区域毎の密度閾値は，各区域の大きいさを考慮したデー

タ点の密度度合に合わせるため，δを区域の長さと幅の和，

⁡𝑀𝑖𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡を区域内すべてのデータ点が自分との距離の上位

𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠/2個の平均値の平均，𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦を区域内すべての

データ点の密度の平均として設定することが考えられる． 

4. 区域割り当ての最適化 

前章説明したように，提案手法は与えられた区域に対し

てクラスタを生成していく．ではどうやって最適な区域を

決定するのか？この問題に対応するため，モデル選択基準

の MDLを導入し，MDLコスト最小にするような区域割り

当てを選択するアプローチをとる．次節以降で詳細に説明

する． 

4.1 データ圧縮 

最小記述長((MDL: minimum description length)は情報理論

に基づくデータの圧縮を目的とするモデル選択基準であり，

パラメータの選択とその選択の下でのデータの適合度の両

面を考慮した評価関数が最小となるモデルを最適なものと

して選択する．MDL は 2 つのコスト関数の組み合わせに

より，以下の式で表現される． 
 

𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷,𝐻) = 𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐻) + 𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻)⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(3) 

𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐻)は圧縮モデル𝐻を表現するコストであり，圧縮モ

デルが単純なほど𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐻) は小さい．一方，𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻) は

圧縮の質，すなわち，モデル𝐻 により，データ𝐷を表現す

るためのコストを表し，モデルとデータの適合度が高いほ

ど，𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻) は小さくなる．MDLはこの 2つのコストの

総計が一番小さなものを選び，少ない符号でデータを表現

する最適なデータ圧縮を達成する． 

本研究では，分割されたそれぞれの区域をその区域内の

データ点を圧縮するためのモデルとして捉える．各区域に

はクラスタが生成され，クラスタに含まれないデータ点は

ノイズとなるが，ノイズが少ないほうが望ましい．そこで，

モデルである区域が与えられた時，その区域に含まれるデ

ータ点がノイズか否かを𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻) で表現する．2 つのコ

ストを最小化することで，適切な区域分割の数と区域の範

囲を自動的に決定し，各区域内に生成された密集エリアク

ラスタ及び共通移動軌跡クラスタが得られる．以上より，

与えられたデータ点を適切に区域に分割するために，2 つ

の MDL コスト関数𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐻)，𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻)を設計する必要が

ある． 

4.2 MDLコスト関数 

本研究では，定義 8 のセルに基づいてデータ領域を分割

するため，生成された個々の区域を表現するコスト関数
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𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐻)は，文献[7]の理論より，以下の要素から構成され

る． 

 生成された区域の個数⁡𝑛 ∶ 𝑙𝑜𝑔∗(𝑛) ビット 

 各区域 𝑛𝑖  におけるセルの数⁡𝑛𝑐 ∶ ∑ 𝑙𝑜𝑔∗(𝑛𝑐)
𝑛
𝑖=1 ビッ

ト 

 各区域 𝑛𝑖  におけるデータ点の数𝑛𝑝 ∶ ∑ 𝑙𝑜𝑔∗(𝑛𝑝)
𝑛
𝑖=1

ビット 

ここで， 𝑙𝑜𝑔∗(𝑥)は整数のユニバーサル符号長を表し，

𝑙𝑜𝑔∗(𝑥) = 𝑙𝑜𝑔2(2.865) + 𝑙𝑜𝑔2(𝑥) + 𝑙𝑜𝑔2𝑙𝑜𝑔2(𝑥) + ⋯として

計算される[8]． 

次に，各区域のクラスタの集合を𝐶 = {𝑐1, 𝑐2 …𝑐𝑚}，ノイ

ズ集合を𝐾とする時，データ点の表現コスト𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻)を

エントロピーにより表す． 

エントロピーとは，データ集合に含まれるすべての事象

の生起確率を考慮したデータを表現するのに必要な最低限

の符号長を示す指標であり，以下の式で表現される． 
 

⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝐸 = −∑𝑞𝑖𝑙𝑜𝑔2𝑞𝑖 ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡                         (4)   

ここで，𝑞𝑖  は事象 𝑖 の生起確率を示す．データ集合に表し

た事象の数が多いほど，また，各事象の生起確率が均等で

あるほど，データを表現するための最低限の符号長が長く

なり，エントロピーが大きくなる．一方，データ集合に含

まれる事象の数が少ないほど，また，各事象の生起確率に

偏りがあるほど，データを表現するための最低限の符号長

が短くなり，エントロピーが小さくなる． 

エントロピーの概念に基づいて，分割された各区域に含

まれる個々のクラスタと個々のノイズを単独の事象とみな

す時，ある区域内のデータ点𝑝𝑖を表現するための最低限の

符号長𝐸𝑝𝑖
は以下の式で表される． 

 

⁡⁡⁡⁡⁡𝐸𝑝𝑖
= −∑

|𝑐𝑖|

𝑛𝑝

𝑚
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔2

|𝑐𝑖|

𝑛𝑝
− ∑

1

𝑛𝑝

𝑘
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔2

1

𝑛𝑝
           (5) 

ここで，|𝑐𝑖| はクラスタ𝑐𝑖  に含まれるデータ点の数，𝑚 は

クラスタの数，𝑘はノイズの数とする．区域内に生成され

るクラスタの数，また，ノイズとして判断されるデータ点

の数が少ないほど，𝐸𝑝𝑖
 の値は小さくなる．これは，各区

域に含まれるデータ点をノイズの少ない単独のクラスタで

表すことに寄与する．そして，ある区域 𝑛𝑖  内のすべての

データ点を表現する符号長𝐸𝑛𝑖
= 𝑛𝑝・𝐸𝑝𝑖

で計算されるため，

分割された区域の個数を𝑛とする時，データ領域における

すべてのデータ点を表現するための符号長を𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻)と

して，⁡𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷|𝐻) = ∑ 𝐸𝑛𝑖

𝑛
𝑖=1  になる． 

各区域内のすべてのデータ点を表現するコスト𝐸𝑛𝑖
 はそ

の区域に対する再分割の必要性を知る目安になる．𝐸𝑛𝑖
の

大きい区域は，その区域に属すデータ点を 1 つの区域に割

り当てることは適切ではないことを意味する．区域に対す

る再分割を促すことによって，より適切なクラスタリング

結果を求める． 

以上まとめると，候補解𝑍 =⁡ {{𝐶, 𝑘}|{𝑛, {𝑛𝑐}, {𝑛𝑝}} が与え

られた時の MDLコスト関数は次のように表現される． 
 

𝐶𝑜𝑠𝑡(𝐷, 𝐻) = 𝑙𝑜𝑔∗(𝑛) + ∑ 𝑙𝑜𝑔∗(𝑛𝑐)
𝑛
𝑖=1 + ∑ 𝑙𝑜𝑔∗(𝑛𝑝)

𝑛
𝑖=1 +

⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡∑ 𝑛𝑝・(−∑
|𝑐𝑖|

𝑛𝑝

𝑚
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔2

|𝑐𝑖|

𝑛𝑝
− ∑

1

𝑛𝑝

𝑘
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔2

1

𝑛𝑝
)𝑛

𝑖=1 (6)  

 

式(6)を用いて，ある区域分割の下で生成されるクラスタ

の良し悪しを評価することが可能となる．すなわち，式(6)

を最小とする結果を求めることで，最適なクラスタを得る．  

4.3 最適化アルゴリズム 

本節では，式(6)に基づき，最適な区域割り当て解を発見

するためのアルゴリズムを提案する． 

図 2 に提案するアルゴリズムの流れを示す．移動体デー

タが与えられた時，データ領域に対する分割と区域内のク

ラスタリングを繰り返し実行することで MDL コストが最

小となるクラスタリング結果を決定する．具体的には，デ

ータ領域をセルサイズに基づいて，メッシュ化した後，4

つの処理をイテレーション毎に実行する．現イテレーショ

ンと 1 つ前のイテレーションで生成されるローカル解を比

較し，コストが増加した場合に最適解が得られたとして処

理を終了する． 
 
 

・ステップ 1(分割区域の決定) 分析対象となるデータ

領域(図 2 におけるオレンジの四角)を決定する．最初の

イテレーションは全データ領域を分割対象とする． 
 

・ステップ 2(区域分割) データ領域に対して，経度と緯

度をそれぞれ分割線として，区域割り当てのバリエーシ

ョンを生成する．図 2の Iteration t-1には，2つの縦線と

2 つの横線に従い，4 つの区域割り当てバリエーション

が生成された例を表す． 
 

・ステップ 3(区域種類判断＆区域内クラスタリング) 

ステップ 2 で生成された各区域割り当に対し，定義 10

と 11 を用いて個々の区域が密集エリア区域または共通

移動軌跡区域のいずれに判断する．それぞれの区域に対

して指定する密度閾値を用い，3 章で提案したクラスタ

リングアルゴリズムを実行する．図 2 では生成された密

集エリアクラスタを青い丸，共通移動軌跡クラスタを緑

の矢印として示している． 
 

・ステップ 4(MDLコスト計算) 式(6)を用いて，ステッ

プ 3 で生成されたクラスタの MDL コストを計算する．

各イテレーションにおいて，最小 MDL コストを持つ結

果を現イテレーションのローカル解(図 2 における赤の

点線)として保存する．  
 

 

・ステップ 5(ローカル解の比較) t 回目のイテレーシ

ョンと t-1 回目のイテレーションで選ばれたローカル解

の MDL コストを比較する．t 回目のイテレーションの

コストが t-1 回目のイテレーションのコストより小さい

 
 

図 2 最適化アルゴリズムの流れ 
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場合，t 回目のイテレーションの結果を保存し，t+1回

目のイテレーションを実行する(ステップ 6)．t 回目のイ

テレーションのコストが t-1 回目のイテレーションのコ

ストより大きい場合，t-1 回目のイテレーションの結果

を最適解として処理を終了する． 
 

・ステップ 6(分割区域の決定) ステップ 5で t+1回目

のイテレーションの実行が決まった時，t 回目イテレー

ションのローカル解について，コスト𝐸𝑛𝑖
が大きい区域

を次の分割対象区域として選び，ステップ 1-5 の手順に

従い，t + 1回目のイテレーションを実行する．図 2の

例では，Iteration t-1のローカル解の結果について，左

側区域のコスト 𝐸𝑛𝑖
 は右側区域より大きいため，

Iteration t で再分割対象として選択される． 

  

5. 評価実験 

本研究では，提案手法の有効性を検証するため，東大人

の流れプロジェクトの人流データ[11] を用いた実験を行っ

た．(1) 移動方向の違いを考慮した密集エリア及び共通移

動軌跡クラスタを検出できたか，(2)地図とマッピングし，

ランドマークや道路などを示す意味のあるクラスタを検出

できたか，という 2 つの観点から提案手法により検出され

たクラスタの精度を考察する． 

5.1 実験データ 

人の流れプロジェクトの人流データは国や地方自治体等

で実施するパーソントリップ調査データから推定した各都

市圏周辺の人の流れを表すデータである．データには日別

にユーザ毎の経度，緯度，時刻などの属性が集計される．

実験用データセットは 2013 年 7 月 1 日のデータから以下 2

つのデータセットをピックアップし，定義した移動体デー

タの形に変換を行った． 

・データセット 1 

経度 139.770 から 139.776 まで，緯度 35.695 から 35.700

までの範囲における 118 名ユーザの 815 個のデータ点.  

図 3 にすべてのデータ点の位置座標と移動方向をプロッ

トしたものを示す． 

・データセット 2 

経度 139.420 から 139.600 まで，緯度 35.700 から 35.710

までの範囲における 234 名ユーザの 3296 個のデータ点．

図 4 にすべてのデータ点の位置座標と移動方向をプロッ

トしたものを示す． 

5.2 実験結果 

2 つデータセットのスケールをわせて，データセット 1 

を用いた実験においてはセルサイズを 100m×100m，

⁡𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠を 10 として，データセット 2 を用いた実験におい

てはセルサイズを 200m×200m，𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠 を 50 として設定

した時の実験結果を図 5と図 6 に示す．ここで，青い四角

は密集エリア区域，緑の四角は共通移動軌跡区域と判断さ

れた区域であることを表し，青い丸と緑の矢印は密集エリ

アクラスタと共通移動軌跡クラスタを表す．丸と矢印の線

の太さはそのクラスタに含まれるデータ点の数を示し，線

が太いほど，そのクラスタに含まれるデータ点の数が多い

ことを意味する．そして，灰色のノイズを除いて，それぞ

れのクラスタに含まれるデータ点を色分けで表示している．  

図 5，6 から，移動方向の違いにより 2 種類のクラスタ

が生成されていることが分かる．また，区域内の密度が異

なるクラスタを検出できることも確認される．これらのク

ラスタから，集まる場所や移動の流れを把握することがで

きる．例えば，密集エリアクラスタは駅やランドマーク，

共通移動軌跡クラスタは主要道路に該当していた． 

一方で，図 5 において，秋葉原駅を含む密集エリア区域

には，駅の範囲を大幅に超えた密集エリアクラスタが生成

されおり，中には共通移動軌跡クラスタとして抽出するの

が望ましいと思われるデータ点が含まれている．また，図

6 においても，飯田橋駅を含む密集エリア区域には，駅の

 
 

図 3 東大データセット 1プロット 

 
 

図 4 東大データセット 2プロット 

 
 

図 6 東大データセット 2実験結果 

 
図 5 東大データセット 1実験結果 
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範囲を大幅に超えた密集エリアクラスタが生成されおり，

その中には主要道路を含まれていた． 

以上の結果から，区域内の 𝑛𝜃𝐷
と⁡𝑛𝜃𝑇

がほぼ同数存在す

る区域については，密集エリアクラスタと共通移動軌跡 ク

ラスタが混在している状態であると推測される．このよう

な区域に対し，再分割が行われること，そして，再分割に

よって生成される新たな区域において，𝑛𝜃𝐷
と⁡𝑛𝜃𝑇

の差が大

きくなることが望ましい．各イテレーションにおいて，ど

の区域を分割するのかはコスト𝐸𝑛𝑖
で判断されるため，図 5

の秋葉原駅を含む区域，および，図 6 の飯田橋駅を含む区

域のコスト𝐸𝑛𝑖
の値を調査した．すると，どちらの区域に

おいても𝐸𝑛𝑖
の値が大きくならず，再分割対象区域に選ば

れていなかったことがわかった．つまり，ノイズとして生

成すべきデータ点はノイズとして検出できなかったことに

なる．これは，実験時 2 つのパラメータ𝑀𝑖𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡 ，

𝑀𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦を区域におけるデータ点の平均として設定し，

ノイズであるべきデータ点により閾値の値を引きずられた

影響であることが考えられる．より精度の高いクラスタリ

ング結果を得るため，それぞれ区域内のデータ点の特性に

基づいたクラスタリングパラメータのチューニングへの工

夫が必要であることが見えてきた． 

6. おわりに 

本研究では，密集エリアと共通移動軌跡を 2 種類のクラ

スタとして同時に扱い，区域毎の密度に合わせて 2 種類の

クラスタを検出する手法を提案した．そして，2 つの実デ

ータを用いて提案したアルゴリズムの評価を行った．実験

結果を地図とマッピングした結果，検出された個々の密集

エリアクラスタがランドマーク，共通移動軌跡クラスタが

道路とマッチし，集まる場所と移動の流れを同時に知るこ

とができた． 

今後の課題としては，精度の向上にあたり，より合理的

なクラスタリングパラメータの自動決定方法の検討，そし

て，より規模の大きいデータセットを用いた性能評価を行

う予定である．  
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