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多変量拡張軌跡の時空間ペナルティを考慮した類似検索
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あらまし 近年，移動軌跡に関する研究分野において，単純な軌跡を用いた研究でなく，軌跡と外部情報を組み合わ

せた研究が注目を集めている．例えば，利用者の行動情報と軌跡を組み合わせることで新たな知識発見を試みた研究

や，気象情報，交通量，人の軌跡などを組み合わせることで空気の質の推定を行った研究がある．本研究は，外部情

報として数値データの時系列を考え，観測時刻ごとに軌跡上の座標と時系列上の数値データを同時に得られる状況を

想定し，軌跡と時系列集合を組み合わせたデータ (多変量拡張軌跡と呼ぶ)を扱う．多変量拡張軌跡の例として，歩

行者の軌跡と心拍数の時系列，ハリケーンの軌跡と気圧・風速の時系列などが挙げられる．本研究は動的時間伸縮法

(DTW)に基づいた距離尺度を利用した多変量拡張軌跡の類似検索に焦点を当て，ペナルティ関数によって軌跡対の

ワーピングパスを重視可能な距離尺度を提案する．また，ペナルティ関数を設定する際に利用者の入力が困難と考え

られるパラメータの指標も合わせて提案する．
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1. は じ め に

近年，センシング技術の発達により，膨大な移動軌跡データ

が収集されている．収集されたデータの例として，歩行者の移

動データ [22]，ハリケーンのトラッキングデータ [10]，スポー

ツのデータ [7]等が挙げられる．また，これらを生の軌跡 (raw

trajectory) のまま解析するのではなく，データの横断利用が

注目される昨今，外部情報と軌跡を組み合わせて解析すること

で，新たな知見を得ようとする取り組みも盛んである [20]．例

えば，位置情報を利用したアプリケーションから得られる利用

者の行動情報 (外部情報)と利用者の軌跡 (軌跡)を組み合わせ

たデータから頻出パターンを抽出した研究 [18] や，気象情報，

交通量等 (外部情報)と人々の動き (軌跡)を組み合わせ，空気

の質を推定した研究 [21]がある．前者の研究は外部情報として

ラベルの系列データを扱い，新たな知識発見を試みている．後

者の研究は外部情報として空気の質に関わる多様なデータを扱

い，推定に有効な特徴を設計している．本研究では，外部情報

として数値データの時系列を考え，観測時刻ごとに軌跡上の座

標と時系列上の数値データを同時に得られる状況を想定する．

この想定を満たす例として，歩行者の軌跡と心拍数の時系列，

ハリケーンの軌跡と気圧・風速の時系列，サッカー選手の軌跡

と選手とボールの位置関係を表す時系列等が挙げられる．本研

究は軌跡と時系列集合を組み合わせた上記のようなデータを多

変量拡張軌跡と呼ぶ．我々は，動的時間伸縮法 (DTW) [3]を用

いた距離尺度を利用した多変量拡張軌跡の類似検索に焦点を当

てる．多変量拡張軌跡の類似検索はクラスタリングや外れ値検

索などの応用手法の基盤になると考えられる．

DTWは時系列の距離算出手法として優れた性能を持つ [15]．

また，時系列の伸縮のずれに制限をかける Sakoe-Chiba band

[12]を用いた拡張によって，DTWを用いた 1-近傍法の精度が上

昇することが報告されている [11]．さらに，Jeongらは Sakoe-

Chiba bandを一般化したペナルティを組み込んだWDTW[9]

を提案している．本研究は，Jeongらが提案したペナルティを

時間ペナルティと呼び，多変量拡張軌跡の距離尺度に応用する

ことを考えた．

DTW を多変量時系列に適用した簡潔かつ代表的な手法と

して，Shokoohi-Yekta らが提案した DTWI, DTWD がある

(I は独立 (Independent) を表し，D は依存 (Dependent) を表

す) [13]．DTWI は各時系列対の DTW距離の総和を多変量時

系列間の距離とする手法であり，各時系列対ワーピングパスは

異なったものとなり得る．DTWD は各時系列対の二点間の距

離の総和を用いて DTW距離を求める手法であり，各時系列対

のワーピングパスは共通している．また，DTWI において，各

時系列対の DTW距離の総和を取る際に重み付き線形和を用い

る拡張や，DTWD において，各時系列対上の二点間の距離の

総和を取る際に重み付き線形和を用いる拡張が考えられる．

本研究では，DTWに基づいて多変量拡張軌跡間の距離を算

出する際，軌跡対および各時系列対のワーピングパスが大きく

異なっていることは不適切であると考えた．例えば，ハリケー

ンの軌跡と気圧の時系列から構成される多変量拡張軌跡を想定

し，多変量拡張軌跡間の距離を算出する場合，気圧はハリケー

ンの軌跡上の各地点で観測される情報であるため，軌跡対の

ワーピングパスと気圧の時系列対のワーピングパスが大きく

異なっているのは不自然である．この考えに基づくと，単純に

DTWI を用いて多変量拡張軌跡間の距離を算出することは不適

切であると考えられる．また，DTWD では，ワーピングパス

が共通しているが，共通のワーピングパスと軌跡対のワーピン

グパスが大きく異なる場合がある．そこで，本研究は，軌跡対

の二点間の距離が近いほどペナルティが小さくなるようなペナ

ルティ関数を用いて DTWI を拡張した DTWP を提案する．



DTWP は，軌跡対の DTW距離と，ペナルティが付与され

た各時系列対の DTW距離を求め，それらの総和を多変量拡張

軌跡間の距離とする．DTWPを算出するにはDTWDよりも複

雑な計算が必要となるが，ペナルティ関数を適切に設定すれば，

ペナルティが付与された各時系列対のワーピングパスは軌跡対

のワーピングパスと似たものになり，各々のワーピングパスの

ばらつきが抑えられる．DTWP では，時間ペナルティの考え

方を用いて，ペナルティ関数を実現した．本研究では，軌跡対・

各時系列対の DTW距離の和を取る際に，重み付き線形和を用

い，さらに時間ペナルティを付与するような，DTWP を拡張

した手法を DTWWTP と呼び，多変量拡張軌跡の距離尺度とし

て用いることを考えた．DTWP やその拡張である DTWWTP

では，ペナルティ関数を適切に設定するために，いくつかのパ

ラメータを利用者が設定する必要があるが，対象データに対す

る洞察が不足している利用者にとってはこの設定が困難だと考

えられる．そこで，DTWP のペナルティ関数において特に入

力が困難なパラメータの入力支援を目的として，パラメータの

指標も合わせて提案した．

本研究の貢献は以下の通りである．

• 多変量拡張軌跡に対して軌跡のワーピングパスを重視可能

な距離尺度を提案した

• ペナルティ関数を設定する際に入力が困難なパラメータの

指標を提案した

本論文の構成を以下に示す．第 2 節では，関連研究の紹介

を行う．第 3節では，本研究の提案に必要な定義を行う．第 4

節では，DTWP, DTWWTP を定式化し，第 5節では，ペナル

ティ関数を設定する際に入力が困難なパラメータの指標を提案

する．第 6節では，提案した距離尺度の有効性を検討するため

に行った実験について述べる．第 7節では，本稿のまとめを述

べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 外部情報と軌跡を組み合わせた研究

ラベルの系列 (利用者の行動情報や地理情報等) と軌跡を組

み合わせたデータに対して，効率的な類似検索手法を提案した

研究 [19]や頻出パターンを抽出する研究 [18]等がある．本研究

はこれらの研究と異なり，数値データの時系列と軌跡を組み合

わせたデータを扱う．上記の研究が扱うラベルは比較の結果と

して二通りのパターン (一致するか，一致しないか) しか得ら

れないが，本研究が扱う数値データは比較 (差の絶対値を用い

た比較など)の結果として多様な値を取り得る．また，ラベル

の系列に限らず様々なデータと軌跡を用いて特定のタスクに取

り組んだ研究として，気象情報，交通量，人の軌跡などを利用

し，空気の質を推定した研究 [21]や，地理情報やタクシーの軌

跡から不動産の鑑定を行った研究 [6]がある．本研究はこれら

の研究と異なり，(教師付きの)特定のタスクに取り組むのでは

なく，多変量拡張軌跡の性質に基づいた汎用的な距離尺度を定

式化する．

2. 2 時系列の距離尺度に関する研究

本研究は時系列の伸縮を考慮した距離算出手法の一つ，

DTW(動的時間伸縮法) を用いる．伸縮を考慮した手法は他

にも存在し，LCSS [14], EDR [4]などが挙げられる．これらの

中で DTWは最も単純でありながら，優れた性能を持つことが

示されている [15]．また近年，ラベル付き時系列データセット

の整備が進んだことにより [5]，単変量時系列データ分類する

手法が数多く提案されている [1]．時系列の分類問題において，

DTWを用いた 1-近傍法は古典的であるが有効な手法とされて

おり，ベースラインとしてしばしば利用されている．本研究は

DTWよりも 1-近傍法の精度が良いとされるWDTW[9]を参

考にする．WDTWは DTWに対して時系列の伸縮のずれのペ

ナルティを付与した手法である (詳細は後述する)．本研究はこ

のペナルティを一部拡張したものを時間ペナルティと呼ぶ．本

研究は時間ペナルティを応用することで，DTWP における軌

跡対のワーピングパスを重視するためのペナルティ関数を実現

する．

2. 3 多変量時系列の類似を扱った研究

既存研究として，主成分分析を用いて抽出された特徴量を利

用した研究 [16]や，マハラノビス距離と DTWを組み合わせた

指標を多変量時系列間の距離とした研究 [17]などがある．多変

量時系列は単変量時系列よりも複雑な構造を持つため，他にも

多様な類似指標が提案されてきた [2], [8], [13]．本研究は軌跡対

のワーピングパスに焦点を当てた距離尺度を提案した点で，多

変量時系列の類似を扱った既存研究と異なっている．

3. 各 種 定 義

本節では多変量拡張軌跡を定式化し，DTW および DTW

に対する時間ペナルティに関して述べる．さらに，DTWI と

DTWD の定義を述べる．

3. 1 多変量拡張軌跡の定式化

我々は軌跡と時系列集合を組み合わせたデータを多変量拡張

軌跡と表現する．本研究では軌跡を以下のように表現する．

pi = ⟨pi(1), pi(2), . . . , pi(n)⟩

i は軌跡の識別子を，n は軌跡の観測点の数を，pi(j) (j =

1, 2, . . . , n)は軌跡上の j 番目の観測点の座標を表している．た

だし，本研究ではすべての観測点は等時間間隔で観測されてい

ると仮定する．また，軌跡 pi とm個の時系列から構成される

時系列集合を組み合わせた多変量拡張軌跡を考える際，時系列

集合中の l番目の時系列を以下のように表現する．

vil = ⟨vil (1), vil (2), . . . , vil (n)⟩

vil (j) (j = 1, 2, . . . , n)は l番目の時系列中の j 番目の値を表し

ている．以上より本研究は多変量拡張軌跡を以下のように表現

する．

eti =


pi

vi1
...

vim

 =


pi(1) pi(2) . . . pi(n)

vi1(1) vi1(2) . . . vi1(n)

...
...

. . .
...

vim(1) vim(2) . . . vim(n)





(7) 3 0 4 3 3 2 1

(6) 2 1 3 2 2 1 2

(5) 3 0 4 3 3 2 1

(4) 1 2 2 1 1 0 3

(3) 1 2 2 1 1 0 3

(2) 1 4 0 1 1 2 5

(1) 1 2 2 1 1 0 3

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

(7) 3 0 4 3 3 2 1

(6) 2 1 3 2 2 1 2

(5) 3 0 4 3 3 2 1

(4) 1 2 2 1 1 0 3

(3) 1 2 2 1 1 0 3

(2) 1 4 0 1 1 2 5

(1) 1 2 2 1 1 0 3

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

図 1: DTW概要．

ただし，mは時系列集合の大きさを表している．

3. 2 DTW

DTWについて述べる．二つの時系列a = ⟨a(1), a(2), . . . , a(na)⟩
と b = ⟨b(1), b(2), . . . , b(nb)⟩を想定する．このとき，DTWは

以下のように定義できる．

DTW (a, b) = f(na, nb)

f(q, r) = D(q, r) +min


f(q − 1, r)

f(q, r − 1)

f(q − 1, r − 1)

f(0, 0) = 0, f(q, 0) = f(r, 0) = ∞

(q = 1, 2, . . . , na; r = 1, 2, . . . , nb)

ただし，D(q, r)は a(q)と b(r)間の距離を表している．図 1

は DTW の概要を表している．時系列対から導出される距離

行列に対して，コストの総和がなるべく小さくなるよう赤色

のパス (ワーピングパス) が選択され，パス上のコストの総和

が DTW 距離となる．ただし，図 1 では各時刻における観測

値間の距離 (D(q, r))を差の絶対値で算出している．このとき，

DTW距離は 1 + 2 + 0 + 1 + 1 + 2 + 1 + 1 = 9となる．

3. 3 時間ペナルティ

Jeongら [9]はDTWに時間の伸縮のずれに関するペナルティ

を導入したWDTWを提案している．本研究はこのペナルティ

を時間ペナルティと呼ぶ．JeongらはWDTWを定義する際，

先に述べた DTWの定義中の D(q, r)の代わりに，以下に示す

D′(q, r)を用いている．

D′(q, r) = w(q, r) ·D(q, r) (1)

w(q, r)は距離行列中の各要素に付与されるペナルティであり，

Jeongらはロジスティック関数を拡張した以下の関数 (Modified

Logistic Weight Function)を w(q, r)として用いている．

w(q, r) =
wmax

1 + exp(−g(d− c))
(2)

dは比較される点の観測時刻の差 |q − r|である．また，wmax

は取り得る値の上限を決定するパラメータ，g は関数の形を決

定するパラメータ，cは関数の中心を決定するパラメータであ

る．また，すべてのパラメータは 0以上の値を取る．Jeongら

の研究では g = 0(Constant weight), g = 0.05(Linear weight),

g = 0.25(Sigmoid weight), g = 3(Two distinct weights) の

みが扱われている．g = 0 の場合値が一定になり，g = 0.05
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図 2: Modified Logistic Weight Function.
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図 3: 時間ペナルティ．

の場合ほぼ線形になり，g = 0.25 の場合 c を境に急激に値

が変わり，g = 3 の場合 c を境に値がほぼ二つに分かれる．

wmax = 1, c = 50のとき，g = 0, g = 0.05, g = 0.25, g = 3の

Modified Logistic Weight Functionは図 2のようになる．

我々は式 2 に柔軟性を与えるため，下限を調整できるよう，

以下のように拡張した．

wt(q, r) = wtmin +
wtband

1 + exp(−gt(dt − ct))
(3)

dt は比較される点の観測時刻の差 |q − r|である．wtmin は取

り得る値の下限を決定するパラメータ，wtband は取り得る値の

幅を決定するパラメータ，gt は関数の形を決定するパラメータ，

ct は関数の中心を決定するパラメータである．また，すべての

パラメータは 0以上の値を取る．

wtmin = 1, wtband = 2, gt = 3, ct = 10のとき，長さ 20の二

つの多変量拡張軌跡間の時間ペナルティは図 3のように表され

る．時間ペナルティは単変量時系列に対して提案されたもので

あるが，次に述べる DTWI や DTWD に適用することも可能

である

3. 4 DTWI とDTWD

Shokoohi-Yektaらは DTWを用いて多変量時系列データの

類似を求める手法を DTWI と DTWD の二つに分類してい

る [13]．この二つの手法は DTWを用いた多変量時系列間の距

離算出手法として，簡潔かつ代表的な手法と考えられる．以下，

DTWI と DTWD の概要を例を用いて簡単に説明する．

まず，DTWIについて述べる．DTWIは各時系列対のDTW

距離の総和を多変量時系列間の距離とする手法である．DTWI

を多変量拡張軌跡に適用すると，軌跡対の DTW距離と各時系

列対の DTW距離の総和が多変量拡張軌跡間の距離となる (図

4)．各時系列対のワーピングパスは軌跡対のワーピングパスと
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異なった経路を取り得るため，DTWI は多変量拡張軌跡の距離

尺度として不適切であると考えられる．

続いて，DTWD について述べる．DTWD は各時系列対の

距離行列の総和を取って統合した後に DTW 距離を導出する

手法である．DTWD を多変量拡張軌跡に適用すると，軌跡対

の距離行列と各時系列対の距離行列を統合した距離行列から導

出される DTW距離が多変量拡張軌跡間の距離となる (図 5)．

DTWD は統合された距離行列に対して単一のワーピングパス

を引くため，DTWI と異なり，軌跡対と各時系列対の間で異

なったワーピングパスが取られることはない．しかし，図 5の

ように，軌跡対のワーピングパス (図 4 上部) から外れたパス

を共通のワーピングパスとして持つ可能性がある．

また，DTWI において，各時系列対の DTW 距離の総和を

取る際に重み付き線形和を用いる拡張や，DTWDにおいて，各

時系列対上の二点間の距離を取る際に重み付き線形和を用いる

拡張が考えられる．

4. DTWP : ペナルティ付きDTWI

本章は初めに DTWP の定義を述べる．続いて，DTWP に

重みと時間ペナルティを付与した DTWWTP の概要を述べる．

本研究では DTWWTP を多変量拡張軌跡の距離尺度として用い

る．さらに，DTWP のペナルティにおいて入力が困難なパラ

メータの設定の指標を提案する．

4. 1 定 義

本研究は軌跡対のワーピングパスを明示的に重視できる

DTWP を新たに提案する．DTWP は軌跡対の二点間の距離を

もとに導出されるペナルティを用いて DTWI を拡張した距離

尺度である．DTWP は，ペナルティを各時系列対の距離行列

に付与し，軌跡対の距離行列とペナルティが付与された時系列

対の距離行列をもとに DTW距離を求め，それらの総和を多変
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図 6: DTWP.

量拡張軌跡間の距離とする (図 6)．ペナルティ関数として，軌

跡対の二点間の距離が近いほどペナルティが小さくなるような

関数を用いるため，DTWP における各時系列のワーピングパ

スは，軌跡対のワーピングパスを考慮したものとなり得る．す

なわち，各時系列対のワーピングパスが軌跡のワーピングパス

と類似したものとなり得る．また，軌跡の影響の大きさは利用

者が調整することができ，影響を大きくした場合，DTWP が

描く各時系列対の距離行列のワーピングパスは軌跡対のワーピ

ングパスに近づく．影響を小さくした場合，各時系列対の距離

行列のワーピングパスは DTWI が描くワーピングパスに近づ

き，影響を完全に無くした場合，DTWI のワーピングパスと一

致する．つまり，DTWP は DTWI を一般化した手法となって

いる．

本研究は，時間ペナルティを参考にし，以下のような関数を

DTWP におけるペナルティとして用いた．

ws(q, r) = wsmin +
wsband

1 + exp(−gs(ds − cs))
(4)

ds は比較される点間の距離である．本研究では ds としてユー

クリッド距離 ||pi1(q) − pi2(r)|| を用いる．wsmin は取り得る

値の下限を決定するパラメータ，wsband は取り得る値の幅を決

定するパラメータ，gs は関数の形を決定するパラメータ，cs は

関数の中心を決定するパラメータである．また，すべてのパラ

メータは 0 以上の値を取る．図 7 に示す軌跡対を例に用いて

DTWP におけるペナルティの意義を直感的に述べる．ただし，

どちらの軌跡も左下から右上の順番で観測されているものとす

る．このとき，wsmin = 1, wsband = 2, gs = 3, cs = 60 なら

ば，DTWP におけるペナルティは図 8のように表され，二つ

の軌跡上の点が近いほど対応する要素に付与されるペナルティ

は小さくなり，遠いほど大きくなることを読み取れる．DTW

はコストの総和が小さくなるようにパスを選択するため (図 1

参照)，ペナルティを各時系列対の距離行列に掛け合わせること

で，図 6のような軌跡対のワーピングパスを重視したワーピン

グパスが選択され得る．また，軌跡対のワーピングパスを重視

する方法として，単に軌跡対のワーピングパスを用いて他の時

系列のワーピングパスを決める方法も考えられるが，この方法

の場合，時系列対の距離行列中の大きな値のセルを含むワーピ

ングパスが選択され得る．そのため，本研究は式 4のようなペ

ナルティを用いた手法がより頑健であると考えた．

DTWPは，各時系列対の距離行列に対して式 4のペナルティ

を与える．すなわち，式 1中の w(q, r)として ws(q, r)を用い

る．このときのDTW距離をWDTWs(v
i1
l , vi2l )と表現すると，
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図 8: DTWP のペナルティ．

DTWP は以下のように定義される．

DTWP (et
i1 , eti2) (5)

= DTW (pi1 , pi2) +

m∑
l=1

WDTWs(v
i1
l , vi2l )

DTWP におけるペナルティのパラメータについて補足する．

パラメータ gs が 0のとき (Constant weight)，ペナルティの値

はすべて等しくなるため，DTWP のワーピングパスは DTWI

と同じワーピングパスを取る (図 4)．すなわち，軌跡が時系

列に与える影響がなくなる．一方，パラメータ gs が 3のとき

(Two distinct weights)，ペナルティの値は cs を境に急激に変

化するため，cs が適切に定められかつペナルティ関数の上限値

が十分に大きければ，各時系列対の距離行列のワーピングパス

は軌跡のワーピングパスに近づく．すなわち，軌跡が時系列に

与える影響が大きくなる．パラメータ cs はペナルティ関数の

中心を決定する変数であり，どのような値を入力するかで結果

は変化する．5節では類似検索における cs の指標を提案する．

4. 2 DTWWTP

本研究は，軌跡対・各時系列対の DTW 距離の和を取る際

に，重み付き線形和を用い，加えて時間ペナルティを付与し，

DTWP を拡張した手法を DTWWTP と呼び，多変量時系列

間の距離尺度として用いる．DTWWTP では軌跡対の距離行

列に対して時間ペナルティ(式 3) のみを付与する．すなわち，

式 1中の w(q, r)として wt(q, r)を用いる．このときの DTW

距離を WDTWt(p
i1 , pi2) と表現する．また，各時系列対の

距離行列に対しては時間ペナルティと式 4 のペナルティを掛

け合わせたペナルティを与える．すなわち，式 1 中の w(q, r)

として ws(q, r) · wt(q, r) を用いる．このときの DTW 距離を

WDTWst(v
i1
l , vi2l )と表現する．以上より，DTWWTP は以下

のように定義される．

c
s
= 1 c

s
= 2 c

s
= 4

(7) 8 7 6 1 5 1 1

(6) 5 4 3 2 2 4 2

(5) 6 5 4 1 3 3 1

(4) 5 4 3 2 2 4 2

(3) 4 3 2 3 1 5 3

(2) 0 1 2 7 3 9 7

(1) 2 1 0 5 1 7 5

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

(7) 8 7 6 1 5 1 1

(6) 5 4 3 2 2 4 2

(5) 6 5 4 1 3 3 1

(4) 5 4 3 2 2 4 2

(3) 4 3 2 3 1 5 3

(2) 0 1 2 7 3 9 7

(1) 2 1 0 5 1 7 5

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

(7) 8 7 6 1 5 1 1

(6) 5 4 3 2 2 4 2

(5) 6 5 4 1 3 3 1

(4) 5 4 3 2 2 4 2

(3) 4 3 2 3 1 5 3

(2) 0 1 2 7 3 9 7

(1) 2 1 0 5 1 7 5

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

図 9: 軌跡対の距離行列と cs の関係．

DTWWTP (et
i1 , eti2) (6)

= Wp ·WDTWt(p
i1 , pi2) +

m∑
l=1

Wvl ·WDTWst(v
i1
l , vi2l )

ただし，Wp,Wv1 , . . . ,Wvm はそれぞれの距離を足し合わせる

際に用いられる重みである．これらの重みは利用者入力を想定

している．

5. パラメータに対する指標

本研究はペナルティ関数が持つパラメータの中で特に設定が

困難な cs に焦点を当て，類似検索において cs を設定するため

の指標を提案する．以下，cs の設定が困難な理由を説明する．

cs は DTWP のペナルティ関数の中心を決定する変数であるた

め，gs が 0より大きい場合，軌跡対の距離行列の中で cs より

大きな要素に対応したペナルティは大きくなり，cs より小さな

要素に対応したペナルティは小さくなる．図 9は軌跡対の距離

行列に対して，cs 以下の値のセルを青く塗りつぶした図であ

る．図 9に示した軌跡対の距離行列を用いる場合，cs を大部分

の軌跡の観測点間の距離よりも小さくすると，すなわち cs = 1

にすると，時系列対の距離行列に与えられるペナルティ全体が

大きくなってしまう．一方で，cs を大部分の軌跡の観測点間の

距離よりも大きくすると，すなわち cs = 4 にすると，時系列

対の距離行列に与えられるペナルティ全体が小さくなってしま

う．よって，各時系列対の距離行列のワーピングパスが軌跡対

の距離行列のワーピングパスに近付くようなペナルティを与え

たければ (図 6参照)，cs を適度な大きさにする必要があると考

えられる．しかし，どの cs が適切なのか，対象データに対する

知見が不足している状況では判断が難しい．

そこで，本研究は利用者に cs を直接設定させるのではなく，

直感的に意味を捉えやすい指標 kc を設定させ，kc から導出さ

れるパラメータ ckc
min を cs の代わりに利用するという枠組みを

考えた．ckc
min を定義するため，以下の条件 (A)を導入する．

(A) ある軌跡対 (pi1 , pi2)の距離行列において，cs 以下のセル

のみでワーピングパスを引くことが可能である

本研究は条件 (A) を満たす最小の cs を ci1,i2min と表現する．ま

ずは，図 9 に示した軌跡対の距離行列を例に用いて説明する．

図 9において，cs = 1のとき，左下端から青く塗りつぶされた

セルのみを辿って (右，上，右上のいずれかの方向に進むこと

を繰り返して)，右上端まで到達することはできない．すなわ

ち，条件 (A) が満たされない．図 9 の場合，cs = 2 になって

初めて条件 (A)が満たされる．よって，ci1,i2min = 2となる．長

さ n1 の軌跡 pi1 = ⟨pi1(1), pi1(2), . . . , pi1(ni1)⟩ と長さ n2 の



軌跡 pi2 = ⟨pi2(1), pi2(2), . . . , pi2(ni2)⟩に対して，以下に示す
式から ci1,i2min を求めることができる．ただし，ここでは pi1(q)

と pi2(r)間の距離を D(q, r)で表現する．

ci1,i2min = h(ni1 , ni2)

h(q, r) = max

(
D(q, r),min


f(q − 1, r)

f(q, r − 1)

f(q − 1, r − 1)

)

(q = 2, . . . , ni1 ; r = 2, . . . , ni2)

本研究は，入力軌跡と kc件の候補軌跡間の任意の距離行列が

(A) を満たすような最小の cs を ckc
min と表現する．本研究は，

直感的に意味を捉えやすい指標 kc を利用者入力として，kc か

ら導出されるパラメータ ckc
min を用いる枠組みにより，適切な

値の判断が難しい cs の設定を支援できると考えた．ckc
min を求

めるアルゴリズムを次に示す．

Algorithm 1 Minimum Warping Threshold Search

INPUT: kc ▷ the number of candidates which satisfy (A)

INPUT: query trajectory pq

INPUT: candidate trajectories p1, . . . , pN

OUTPUT: ckc
min

1: for i← 1 to kc do

2: PQ.push(cq,imin)

3: end for

4: for i← kc + 1 to N do

5: if cq,imin < PQ.top then

6: PQ.pop()

7: PQ.push(cq,imin)

8: end if

9: end for

10: return PQ.top

アルゴリズム 1は kc とクエリ軌跡 pq, 候補軌跡 p1, . . . , pN

を入力とし，ckc
min を出力とする．まずはじめに，クエリ軌跡と

kc 個の候補軌跡間の cq,imin を計算し，優先度付きキュー PQに

格納する．続いて，それ以外の候補軌跡についても同様に cq,imin

を計算し，もし PQの中で最も大きな値よりも小さければ，そ

の値を PQから除外し，代わりに cq,imin を格納する．そして最

後に，PQの中で最も大きな値を出力として返す．

6. 実 験

本節では，ハリケーンの実データを用いて，DTWP の有効

性を検討する．具体的には，DTWD にを拡張した DTWWTD

との比較を行う．

6. 1 DTWWTD について

DTWD(図 5) は各距離行列中で同じ位置に存在する要素の

単純な和を取り，距離行列を統合していたが，他にも重み付き

線形和やマハラノビス距離を用いる方法 [17] などが考えられ

る．本研究は重み付き線形和を用いて距離行列を統合した場合

の DTW距離を DTWWD と表現する．DTWWD は DTWの

定義において，以下に示すDet(et
i1(q), eti2(r))をD(q, r)とし

て用いる．

Det(et
i1(q), eti2(r))

= Wp ·Dp(p
i1(q), pi2(r)) +

m∑
l=1

Wvl ·Dvl(v
i1
l (q), vi2l (r))

ただし，座標間の距離を Dp(p
i1(q), pi2(r))，各時系列上の数

値間の距離を Dvl(v
i1
l (q), vi2l (r))，軌跡と各時系列の重みを

Wp,Wv1 , . . . ,Wvm としている．本研究は DTWWD に時間ペ

ナルティを付与した距離を DTWWTD と表現する．

6. 2 実験データについて

本研究はハリケーンのデータ用いて類似検索を行い，空間ペ

ナルティが与える影響に関する考察を行った．ハリケーンの軌

跡データとして，Unisys Weather（注1）の大西洋上のハリケーン

トラックデータを用いた．本実験では，6時間ごとに記録され

た値が欠損していない軌跡データ 451件を用いる．このトラッ

クデータは軌跡の識別子，タイムスタンプ，緯度，経度，風速，

気圧の情報を持つ．ただし，風速と気圧は非常に相関が高いた

め，本実験では緯度，経度から構成される軌跡に対して風速の

時系列データのみを付与した多変量拡張軌跡を扱う．

データの前処理について述べる．本研究は緯度，経度，風速

のデータを各々平均 0, 分散 1となるように正規化した．また，

異なる長さの時系列間の DTW距離よりも，長さが等しくなる

ように補間された時系列間の DTW距離のほうが正確であると

いう知見が既存研究で示されている [11]ため，451件すべての

多変量拡張軌跡の長さが 50となるよう補間した．

続いて，軌跡間の距離と各時系列間の距離について述べる．

すべての距離のスケールを揃えなければ，パラメータの入力意

図と出力結果が食い違う可能性があるため，本研究では座標間

の距離，時系列間の距離として以下の式を用いた．

Dp(p
i1(q), pi2(r)) =

√
(xi1 (q)−xi2 (r))2+(yi1 (q)−yi2 (r))2

2

Dv1(v
i1
1 (q), vi21 (r)) = |vi11 (q)− vi21 (r)|

ただし，xi1(q), xi2(r) は正規化された緯度，yi1(q), yi2(r) は

正規化された経度，vi11 (q), vi21 (r)は正規化された風速を表して

いる．厳密なスケールの調整は今後の課題とする．

6. 3 ペナルティについて

時間ペナルティ・空間ペナルティの設定に必要なパラメータ

は以下の通りである．

• wtmin , wsmin (ペナルティの下限)

• wtband , wsband (ペナルティの幅)

• ct, cs (ペナルティの中心を決定する変数)

• gt, gs (ペナルティの形を決定する変数)

本実験は wtmin = 1, wtband = 2, wsmin = 1, wsband = 2 と

する．また，WDTWt(p
i1 , pi2)算出の際に，式 1中の w(q, r)

として wt(q, r) ·wt(q, r)を用い，WDTWst(v
i1
1 , vi21 )算出の際

（注1）：http://weather.unisys.com/hurricane/



(a) Wp = 1,Wv1 = 1,DTWWTD (b) Wp = 3,Wv1 = 1,DTWWTD

(c) Wp = 1,Wv1 = 1,DTWWTP, gs = 0 (d) Wp = 3,Wv1 = 1,DTWWTP, gs = 0

(e) Wp = 1,Wv1 = 1,DTWWTP, gs = 3 (f) Wp = 3,Wv1 = 1,DTWWTP, gs = 3

図 10: 実験結果．

に，wt(q, r) · ws(q, r)を用いる．これにより，軌跡間の距離と

時系列間の距離に付与されるペナルティの上限はどちらも 9，

下限はどちらも 1となり，ペナルティによって軌跡間の距離と

時系列間の距離のスケールが大きく変わることはないと考えら

れる．

本実験では kc = 50としたときの ckc
min を cs として用いる．

また，二つの多変量拡張軌跡の平均長の 10%の値を ct として

用いる．この値を ct として選んだ理由を以下に述べる．時間ペ

ナルティは時系列の伸縮のずれに制限を設ける手法の一つであ

る Sakoe-chiba band [12] の拡張と捉えることができる．よっ

て，Sakoe-chiba bandの最適な band幅がデータセットによっ

て異なるという事実 [11]と同様に，ct の最適な値はデータセッ

トによって異なると考えられる．しかし実際は，正解ラベルの

存在しないデータセットにおいて ct の最適な値を求めることは

困難である．そこで，既存研究 [11]中の「10%を超える band

幅が有効なデータセットの作成ができなかった」という知見を

根拠とし，二つの多変量拡張軌跡の平均長の 10%の値を cs と

して用いる．本実験では gt = 3とし，重み，距離尺度，gs を

変えたときの類似検索の出力結果を考察する．

6. 4 実験結果・考察

1992年にアメリカ合衆国で大きな被害をもたらしたハリケー

ン ANDREWを入力とし，重み，距離尺度，gs を変化させた

ときの出力結果を図 10 に示す．図 10a は Wp = 1,Wv1 = 1

とし，DTWWTD を用いた場合の出力結果である．図 10b は

Wp = 3,Wv1 = 1とし，DTWWTD を用いた場合の出力結果で

ある．図 10cはWp = 1,Wv1 = 1, gs = 0とし，DTWWTPを用

いた場合の出力結果である．図 10dはWp = 3,Wv1 = 1, gs = 0

とし，DTWWTP を用いた場合の出力結果である．ただし，図

10c と図 10d で用いられた距離尺度 (DTWWTP, gs = 0) は

DTWI に重み (Wp,Wv1)を加えた距離尺度と等価である．図

10eはWp = 1,Wv1 = 1, gs = 3とし，DTWWTP を用いた場

合の出力結果である．図 10fはWp = 3,Wv1 = 1, gs = 3とし，

DTWWTP を用いた場合の出力結果である．ただし，各図の上

段がハリケーンの軌跡を，下段がハリケーンの風速の時系列を，

一番左の列が入力としたハリケーン ANDREWを表している．

図 10a，図 10c，図 10eは重みが全て共通 (Wp = 1,Wv1 = 1)

しており，一部の結果は重複しているが，順序は異なっている．

例えば，ハリケーンKATARINAはすべての出力結果に含まれ

ているが，図 10cでは 1番目，図 10a，図 10eでは 4番目に出

現している．KATARINAとANDREWは出現位置が大幅に異

なるが，部分的に類似した軌跡を辿る，また，ANDREWの風

速の時系列は他のハリケーンと比べて，KATARINAの風速の

時系列に類似している．よって，軌跡対と時系列対の DTW距

離はともに近いが，時系列対ワーピングパスと時系列対のワー

ピングパスは大きく異なっていると考えられる．以上より，軌

跡対のワーピングパスと時系列対のワーピングパスの関係を考

慮しない DTWWTP(gs = 0)では 1番目の出力になったが，軌

跡対のワーピングパスと時系列対のワーピングパスが一致する

DTWWTD や時系列対のワーピングパスが軌跡対のワーピング

パスに近づくようなペナルティを付与する DTWWTP(gs = 3)

では 4番目の出力になったと考えられる．図 10b，図 10d，図

10f でも同様に重みは全て共通 (Wp = 3,Wv1 = 1) しており，



一部の結果は重複しているが，順序が異なっている．ただし，

図 10a，図 10c，図 10eと比べ，時系列の類似が重視されてい

ないことを見て取れる．

ところで，DTWWTD ではWp を大きくするほど，統合後の

距離行列の各要素の値は，軌跡の距離行列の各要素の値に比

例した値を取りうる (図 5 参照)．よって，統合後の距離行列

のワーピングパスは軌跡の距離行列のワーピングパスに近づ

くと考えられる．すなわち，多変量軌跡対のワーピングパスが

元の軌跡対のワーピングパスに近づくと考えられる．しかし，

DTWWTD はDTWWTP と異なり，軌跡対のワーピングパスの

みを重視する手法ではない．ワーピングパスを重視しようとし

てWp を大きくすると，軌跡の類似そのものも重視されてしま

う．図 10において，DTWWTD を用いて軌跡対のワーピング

パスを重視しようとしたときの出力 (図 10b)と，DTWWTP を

用いて軌跡対のワーピングパスを重視しようとしたときの出力

(図 10e)を比較する．このとき，DTWWTD を用いた出力結果

の中に，軌跡は類似しているが風速の値が大きく異なったハリ

ケーン (ISAAC)が含まれていることを確認できる．以上より，

DTWWTD を用いて軌跡対のワーピングパスのみを重視するこ

とは困難であると考えられるため，軌跡対のワーピングパスの

みを重視したい場合は DTWWTP を用いるのが適当であると考

えられる．

7. お わ り に

本研究は多変量拡張軌跡に対して，軌跡対のワーピングパス

を重視するペナルティ関数を用いた距離尺度を提案した．また，

ペナルティ関数を設定する際に利用者の設定が困難と考えられ

るパラメータに対する指標も合わせて提案した．本稿では，実

験において，提案した距離尺度をハリケーンの類似検索に適用

した際の実例を示すにとどまったが，今後は提案した距離尺度

がどのような状況で有効なのか定量的な評価を行いたい．
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