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1. はじめに

多数のユーザの移動軌跡から行動パターンを検出する取り
組みが盛んに行われている．特に近年では，チェックイン情報
や写真，テキストなどさまざまな情報が付加された意味的な
移動軌跡の分析が注目されている [1]．例えば，Splitter[2]で
は Foursquare[3]から収集した POI（Point Of Interest）の
チェックイン情報からなる意味的な移動軌跡を分析し，POI
のカテゴリ（例：オフィス，公園）が同一で，距離が近いも
のをグループとしてまとめ，頻出するグループ間の遷移を意
味的な軌跡パターンとして検出する．
一方，Flickr[4]など写真を扱う SNSが普及し，容易に多

量の写真を収集できるようになった．また，パターン認識や
機械学習の発展により写真を分析し，被写体を表すタグを付
加する Clarifai API[5]などのツールが出現している．
本研究では写真から構成される意味的な移動軌跡を分析し，

[2]と同様に意味的な軌跡パターンを検出する．[2]では，意
味的な移動軌跡に付加された情報として，POIが既知であり，
ユーザが訪問した POIとその POIの属性が明らかであるこ
とを想定している．そのため，扱える意味的な移動軌跡に制
限があった．これに対し，本研究では意味的な移動軌跡から
POIの抽出を行うため，POIに関する事前知識を必要としな
い．そのため，扱える意味的な移動軌跡が多岐にわたり，よ
り一般的な意味的な軌跡パターン検出が可能である．加えて，
POIを意味的な移動軌跡から抽出するため，未知の POIの
発見も可能であると考える．

2. 問題定義

意味的な移動軌跡や意味的な軌跡パターンにはさまざまな
定義が考えられる．ここでは，意味的な移動軌跡を以下のよ
うに定義する．

定義 1 意味的な移動軌跡 I= {I1, . . . , In} はユーザが撮影
した写真の系列である．各写真は撮影時刻 I.t，撮影位置 I.l
を持つ．

次に意味的な軌跡パターンを以下のように定義する．

定義 2 意味的な軌跡パターンS = {p1, . . . , pm}はPOI（pi）
間の遷移で構成される．

ただし，POIは付近で類似する複数の写真が撮られた地点で
あり，クラスタリングにより意味的な移動軌跡の集合 T から
抽出する．
本研究では，意味的な移動軌跡集合を分析し，頻出する意

味的な軌跡パターンの検出を行う．

3. 提案手法

提案手法の流れは以下のとおりである．まず，収集した意
味的な移動軌跡に含まれる各写真に対し，Clarifai APIを用
いて被写体を表すタグをその確信度と共に複数個付加する．
次に付加したタグと確信度から写真間の類似度を計算し，類
似度と位置情報を用いてクラスタリングを行い，POIを抽出
する．最後に抽出した POIと意味的な移動軌跡から POI間
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タグ 確信度
water 0.995
landscape 0.989
tree 0.983
travel 0.980
mountain 0.980

...
...

図 1: タグと確信度の例 1

の遷移の頻度を求め，頻出であるものを意味的な軌跡パター
ンとして出力する．以下に各過程について順に述べる．
3.1 タグの付加
ユーザが興味を持ったものを明らかにするため，Clarifai

APIなどの写真の解析ソフトウェアを用いて各写真を分析し，
被写体を表すタグとその確信度のペアを複数個付加する．な
お，確信度は解析ソフトウェア（例：Clarifai API）で計算さ
れるものとし，タグ集合内に存在しないタグの確信度は 0と
する．Clarifai API により付加したタグの例を図 1 に示す．

3.2 類似度の計算
写真 Ix, Iy 間の類似度 sim を Jaccard 係数を拡張し，以

下のように定義する．

sim(Ix, Iy) =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

=

∑
w∈X∩Y min(X[w], Y [w])∑
w∈X∪Y max(X[w], Y [w])

ただし，X,Y は各々Ix, Iy に付加されたタグの集合であり，
X[w]はタグ集合 X におけるタグ wの確信度とする．なお，
拡張前の Jaccard 係数と同様に類似度 sim(Ix, Iy) は 0 ≤
sim(Ix, Iy) ≤ 1を満たし，その値が大きいほど，写真 Ix, Iy
は類似する．
3.3 クラスタリング
写真間の類似度と位置情報を用いてクラスタリングを行

い，POI を抽出する．本稿では，DBSCAN[6] をベースに，
類似度を考慮するクラスタリング SimDBSCANを提案する．
SimDBSCANのアルゴリズムをアルゴリズム 1に示す．基
本的な流れは DBSCANと同一であるが，写真 I の ε近傍の
写真 Neighborsを考慮するとき，写真 I との類似度が閾値
τ 以上であることを条件に加えるという点で異なる（アルゴ
リズム 1：7–9行目，手続き expandCluster：6–8行目）．
3.4 行動パターン抽出
クラスタリングにより抽出した POI 間の遷移を調べ

る．まず，各ユーザの意味的な移動軌跡を POI 間の遷移
{p1, . . . , pn}に置換する．次に，系列パターンマイニング [7]
を行い，訪問順が同一である部分列を発見する．このとき，
出現数が閾値 σ回以上であるものを頻出する意味的な軌跡パ
ターンとして出力する．

1写真は Flickr 中の画像
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アルゴリズム 1: SimDBSCAN

Input: T , ε,MinPts, τ
Output: C // クラスタ集合

1 C ← ϕ foreach I ∈ T do
2 if is visited(I) then
3 continue

4 I を visitedとマーキング
/* ε近傍かつ類似度 τ 以上の写真数を確認 */

5 Neighbors← rangeQuery(I.l, ε) // ε近傍
6 foreach I ′ ∈ Neighbors do
7 if sim(I, I ′) < τ then // 類似度
8 I ′ をNeighborsから取り除く

9 if sizeOf(Neighbors) < MinPts then
10 I をノイズとマーキング

11 else
12 C を初期化（新しいクラスタ）
13 expandCluster(I,Neighbors, C, ε,MinPts, τ)

14 C を C に追加

手続き expandCluster

Input: I,Neighbors, C, ε,MinPts, τ
1 I をクラスタ C に追加
2 foreach I ′ ∈ Neighbors do
3 if ¬is visited(I ′) then
4 I ′ を visitedとマーキング
5 Neighbors′ ← rangeQuery(I ′.l, ε)
6 foreach I ′′ ∈ Neighbors do
7 if sim(I ′, I ′′) < τ then
8 I ′′ をNeighbors′ から取り除く

9 if sizeOf(Neighbors) ≥MinPts then
10 NeighborsにNeighbors′の要素を追加

11 if I ′がどのクラスタにも属さない場合 then
12 I ′ を C に追加

4. 抽出パターン例

実際に，Flickrから 2015年 1月 1日から同年 7月 22日
の間に京都市近辺で撮られた写真 20066 枚を収集し，パラ
メータを表 1のとおりに設定し，本手法を適用した．その結
果，860個の POIを抽出し，意味的な軌跡パターンを得た．
得られたパターンの長さとその個数を表 2に示す．また，パ
ターンの例 S = {p1, p2}を図 2に示す．このパターンは支持
度が 7であり，p1 は 20枚の写真，p2 は 15枚の写真で構成
され，それぞれ渡月橋近辺，竹林の道で撮影されている．ま
た，p1 では “river”や “tree”，“water”，p2 では “wood”や
“tree”，“leaf”などそれぞれ自然を表すタグが多く付加され
ている．この意味的な軌跡パターンから，自然を楽しむユー
ザが渡月橋から竹林の道によく移動するということがわかる．

2写真は Flickr 中の画像

表 1: 設定したパラメータ

パラメータ 値
ε 10m
MinPts 3
τ 0.3
σ 7

表 2: 得られたパターン数

長さ 個数
2 67
3 17
4 1

© OpenStreetMap contributors

図 2: 抽出パターン例 2

5. まとめと今後の展望

本稿では，ジオタグ付き写真集合で構成される意味的な移
動軌跡から，ユーザの興味を考慮して頻出行動パターンを抽
出する手法を提案した．今後は抽出したクラスタや意味的な
軌跡パターンの妥当性の評価を行い，クラスタリングに必要
なパラメータの最適値の推定を行う．
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