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あらまし  歩行・バス・電車などの移動手段はユーザーの行動内容を理解する上で重要な情報である．従来から，

スマートフォンなどから取得される移動軌跡を用いて移動手段を推定する研究が行われてきた．従来手法では，移

動手段推定を行う際には測位間隔が数秒から数十秒程度といった測位頻度が密な移動軌跡を入力としていた．しか

し，このような密な移動軌跡は，位置情報ゲーム等の一部のアプリケーションを除いては，デバイスのバッテリー

消費の観点から実際に収集するのは難しい．そこで本研究では，位置情報収集による電力消費を考慮したスマート

フォンアプリにおいて記録される，測位間隔が数分程度の移動軌跡を対象とした移動手段推定に取り組む．実デー

タの分析に基づく特徴量の前処理と地図情報の考慮による特徴量の追加と，これらを用いる推定モデルを提案する．

関東在住の 30 人から収集された 3 週間分の移動軌跡を用いて 3 つの設定のもとで実験を行い，7 種類の移動手段の

分類問題に対して，いずれの設定でも提案手法は従来手法よりも 10%以上高い精度を示した． 

キーワード  移動手段推定, 移動軌跡, GIS, Gated Convolutional Network, Random Forest, SVM 

 

1. はじめに  

近年，スマートフォンや様々なセンサ [1][2]，SNS な

どの普及により，GPS や Wi-Fi のアクセスポイント [3] 

[4]などを利用して，ユーザーの行動履歴を収集する

様々な手法が普及してきている．このように得られた

ユーザーの行動に関する情報を解析することは行動パ

ターンや状況の推定を可能にするため多くの研究が行

われている [5][6][7]．特にユーザーの歩行・列車・車

などの移動手段を図 1 に示すような移動軌跡から推定

する移動手段推定のタスクは，ユーザーのデバイスや

アプリケーションに対しカスタマイズされた情報や広

告を発信することを可能とする [8]．  

移動手段推定のタスクは従来から研究が行われて

いる．従来手法 [9]では数秒間隔の測定点からなる移動

軌跡を数分程度の長さの移動軌跡に分割し，分割され

た移動軌跡それぞれに対し移動手段推の推定を行って

いる．このような従来手法においては，移動軌跡内に

数秒間隔の大量の測位点が存在することを仮定してい

るが，GPS を使用する際には一般的なバッテリーの消

費量を考えれば測位間隔は 5 分程度であることが多い

[10]．さらに，実際の測位点は測位間隔にズレが生じ

る場合や，GPS の飛びなどの地理的な誤差が生じる場

合も多いため [11]，従来手法はうまく働かない場合も

ある．また，他の手法と比較して疎な移動軌跡を対象

とした手法も存在するが [13]，これも測位間隔を 1 分

と仮定しており，これよりも測位間隔が広い場合の有

効性は不明である．  

 図 1 に本研究で扱う移動軌跡の一例を示す．図 1.1

では道に沿って徒歩で移動している部分と電車の部分

では移動速度や方向転換の角度などに大きな違いが確

認できるが，図 1.2 では測位間隔が疎になった結果そ

の差異が確認できなくなる．このように速度や方向転

換率を特徴量として推定する従来手法は移動軌跡が密

であればこそ可能であり，疎な移動軌跡は従来と同じ

 
図 1.1 測位間隔が 3 秒の移動軌跡  

 
図 1.2 測位間隔が 5 分の移動軌跡  

図1. 本研究で扱う移動軌跡の一例を示す．青い線は徒歩で

移動していることを示し，緑は電車に乗っていること

を示す．図 1.1 は測位間隔が 3 秒に 1 回の移動軌跡を，

図 1.2 は図 1.1 の移動軌跡を 5 分おきにサンプリング

し直した移動軌跡であり，黒い点が測位点を示す．リ

サンプリングした移動軌跡では，ユーザーの細かい移

動軌跡が失われていることが確認できる．本研究では

図 1.2 のような移動軌跡を入力として高精度に移動手

段を推定することに取り組む．  
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手法では移動手段の推定が難しい．  

本研究では，現実に収集可能である疎な移動軌跡か

らの移動手段推定手法の実現を目指し，疎な移動軌跡

の基礎分析に基づく特徴量の前処理と，駅や線路とい

った地図情報の考慮を伴う推定モデルを提案する．速

度などの特徴量に対して前処理を適用することによっ

て，疎な移動軌跡からでも移動手段の分類に有益な情

報を取得し分類器の入力とすることが可能になる．ま

た，地図情報の考慮によって，図 1.2 に示すような移

動軌跡からであっても駅や線路の位置を参考に電車と

徒歩の移動手段を見分けることが可能になる．   

本研究の貢献を以下に示す．  

・ 実用的な場面で取得されうる移動軌跡に対し，

既存手法を用いた移動手段推定を用いた際の

問題点の分析を行った．  

・ 問題点の分析に基づく前処理と地図情報の考

慮による特徴量設計と，推定対象の前後も考慮

することによって高精度な推定を可能にする

推定モデルを提案した．  

・ 移動手段の 7 クラス分類タスクにおいて，現実

的に収集される移動軌跡を考慮した 3 つのデー

タセットを人工的に生成して実験を行い，いず

れの設定においてもベースライン手法と比較

して 10%以上の精度改善を達成した．また，3

つのデータセットでの精度を比較することで，

提案手法が時間的なノイズや地理的なノイズ

に影響を受けることも示した．  

2. 先行研究  

本章では疎な測位間隔のデータから移動手段の推

定を行う際に参考にした先行研究について紹介する．

移動手段の推定に関する研究は 1 章で解説した通り，

ユーザーにいろいろなサービスを提供することを可能  

にするため様々なアプローチの研究が行われている．

Zheng ら [9][11]は，まず移動軌跡の測位点を連続した

測位点間で速度および加速度の算出を行い，これらの

数値が大きく変化したタイミングで移動手段が変わっ

ていると仮定し，移動手段の変化点ごとに測位点集合

を分割した後，分割した測位点集合に対し移動手段の

推定を行う手法を提案した．ここで Zheng らは移動手

段の推定に用いる特徴量についても提案を行っており，

表 1 に示すような移動軌跡の速度平均・加速度平均か

らなる Basic feature をもとに推定を行った報告をして

いる [9]．その後，速度変化率などの複雑な特徴量

advanced feature を設計し ,   Basic feature と Advanced 

feature を組み合わせることで精度が向上したことを報

告した [12]．しかし，本研究においては疎な測位間隔

における移動手段推定を目的としているため，測位点

集合で分割する時間が測位点の測定間隔と同程度なた

め，移動手段ごとに測位点集合を分割するのは困難で

ある上に，例えば平均速度や方向転換率および平均加

速度などの特徴量は測位点集合内に多くの測位点を必

要とするため本研究の要件を満たさない．また，Bolbal

ら [13]は，ある隣接する測位点間の移動手段の推定に

際して，特徴量の抽出をその測位点とさらにその前後

の測位点から行った．図 3 に示したように特徴量にセ

グメント長・速度・加速度・方向転換率を用いて，測

位間隔を 1 分としたロンドン市内における移動手段の

6 種類（バス・車・自転車・列車・地下鉄・徒歩）分

類タスクにおいて 88%の精度での分類を達成した．こ

の手法は疎な移動軌跡を対象としている点で本研究の

問題設定に近いが，想定している測位間隔が 1 分と実

用的に取得される移動軌跡に比べて短く，測位間隔が

5 分程度の移動軌跡に対しても有効であるかどうかは

不明である．次に，疎な測位間隔における移動手段推

定に有用と考えられる，地図情報を考慮した移動手段

 

図2. 本研究における測位点とセグメントを示す．測位点は

GPS などで取得された地点を示し［測位時刻，緯度，

経度］からなる情報．移動軌跡は測位点の集合を指す．

セグメントは，時間的に隣接した 2 つの測位点の間の

部分を示す．  

表1. 先行研究における特徴量  

カテゴリ  特徴量  

測位点集合推定  

Basic feature[9] 

測位点集合の長さ  

速度平均  

速度期待値  

速度分散  

上位３つの速度  

上位３つの加速度  

測位点集合推定  

Advanced feature[12] 

速度変化率  

停止率  

方向変化率  

セグメント  

直接推定  

Feature[14] 

セグメント長  

速度  

加速度  

方向転換率  
 



 

 

推定手法を紹介する．Stenneth ら [14]はシカゴ市内の

バスのリアルタイム情報・バス停の位置情報・鉄道情

報からセグメントに含まれる各測位点についてその測

位点から最近傍のバスまでの距離を算出しセグメント

全体での平均の距離を算出した値やセグメント内の各

測位点の最近傍路までの距離の平均値などを特徴量と

して取り入れることで地図情報のない場合とある場合

で分類器によっては 20%近い精度の向上が確認できた

ことを示している．本研究でもこの手法を参考に，地

図情報を考慮した移動手段推定手法を提案する．  

3. 用語定義とデータセット  

本章では本研究における移動手段推定を行う際の

用語定義について行った後，本研究で用いたデータセ

ットについて説明する．   

3.1. 用語定義  

本稿で用いる用語を以下のように定義する．図 2 に

その内容を示す．  

1. 測位点：GPS などで取得された位置情報であり，

[測位時刻，緯度，経度 ]の 3 つ組で示される情報  

2. 移動軌跡：連続した測位点の集合  

3. セグメント：時間的に隣接した 2 つの測位点の間

の部分  

3.2. データセット  

本研究で用いた移動軌跡は，スマートフォンの GPS

記録機能を用いて収集した首都圏周辺に在住する 30

人分の 3 週間分の移動軌跡である．収集した際の測位

間隔は 3 秒に 1 回である．これをオリジナルの移動軌

跡と呼ぶ．また，オリジナルの移動軌跡は各測位点に

対して移動手段の正解ラベルが実際に移動していた本

人の記録によって割り当てられている．移動手段ラベ

ルは「 stop」「walk/run」「 train」「 car」「bus」「bike」「other」

の 7 種類である．オリジナルの移動軌跡の例は図 1.1

に示した通りである．ここからリサンプリングを行い，

測位間隔が疎な移動軌跡を人工的に複数生成した．以

下に生成したデータセットを示す．  

1. 測位間隔が 5 分の移動軌跡：オリジナルの移動軌

跡から，測位点を 5 分間間隔でリサンプリングし

たもの．図 1.2 にその一例を示す．移動手段ラベ

ルはセグメントに対して割り当てられており，当

該セグメントに対応するオリジナルの測位点に

最も多く割り振られていた移動手段ラベルを割

り当てている．  

2. 測位間隔が不定の移動軌跡：オリジナルの移動軌

跡から，測位点を平均 300 秒，分散 200 秒のガウ

ス分布の間隔でランダムにリサンプリングした

もの．移動手段ラベルは測位間隔が 5 分の移動軌

跡と同様に割り当てた．  

3. 測位間隔が不定で測位誤差の大きい移動軌跡：測

位間隔が不定の移動軌跡と同様にリサンプリン

グを行い，さらに測位位置に対して平均 20m，分

散 30m のガウス分布に従う誤差を与えたもの．移

動手段ラベルは測位間隔が 5 分の移動軌跡と同様

に割り当てた．  

3 つのデータセットの生成手順はいずれも現実に収

集可能な移動軌跡を想定して設定したものである．

GPS ログの記録はバッテリー消費量が大きいことから，

測位間隔は 5 分間隔程度に設定されることが多い [10]．

また，デバイスの設定によっては一定間隔での測位で

はなく不定な間隔での測位になることがあることも知

られている．更に地理的な測位誤差が大きく生じる場

合もある [11]．こういった様々な環境を想定した 3 つ

のデータセットを用いて分析を行う．  

4. 提案手法  

まず 3.2 で生成した測位間隔が 5 分の移動軌跡につ

いて基礎分析を行い，それに基づいた特徴量の従来手

法からの改良について述べる．次に，本研究で用いる

地図情報を用いた特徴量について述べる．最後に，こ

れらで得られた特徴量を用いて移動手段の推定を行う

分類器について述べる．  

4.1. 疎な移動軌跡の基礎分析と特徴量設計  

本研究では，推定対象となる各セグメントの特徴量

として，Bolbal ら [13]の提案した，図 3 に示すような

セグメント長，方向転換角と速度，加速度の 4 つの特

徴量を基本的には用いる．なお，速度を測位点間の経

過時間で割った値，加速度を現在注目しているセグメ

 

図3. 本研究における各セグメントの特徴量として用い

る 4 つの値を示す．これは [14]で提案されたものと

同一である．  

 
 

図4. セグメントにおける速度の分布を示す．横軸に速度，

縦軸に頻度を示している．左は通常の分布であり，右

は横軸に対数を取ったグラフとなっている．  

セグメントの速度 (m/s) 対数化した速度  (log(m/s)) 

頻
度

 
(セ

グ
メ

ン
ト

数
) 



 

 

ントと前のセグメントの速度の差とする．  

速度について，測位間隔が 5 分の移動軌跡について

分析を行ったところ，特徴量の対数化を行うことで推

定精度が向上されると期待されることが分かった．図

4 の左側のグラフに示す通り速度の分布においては分

布が 0 近傍に立つことが確認できる．これらは停止し

ている状態を示唆していると考えられる．一方で，乗

り物に乗っているのか徒歩で移動しているのかの判別

は通常の速度分布からは難しい．しかし，図 4 の右側

に示されるように，対数速度分布においては，人間の

歩行速度程度である約 1m/s にピークをもつ分布と約

12m/s (～40km/h)をピークに持つ分布を確認すること

ができ，乗り物での移動と徒歩での移動がよく分離さ

れることが確認できる．これに基づき，本研究では速

度特徴量をそのまま用いるのではなく対数化の前処理

を行ってから用いる．また，それと併せてそれぞれの

特徴量の値が 0 から 1 に収まるように正規化を行う．

これは特に後述する Gated CNN のような深層学習を用

いた分類器を用いる際に有効である [15]．  

4.2. 地図情報を用いた特徴量  

Stenneth ら [14]が示したように，地図情報は移動手

段推定の精度向上に寄与することが知られている．本

研究でも，地図情報を用いて各セグメントの特徴量を

取得する．地図情報の情報源としてはボランティアが

整備するフリーの地図データ OSM（OpenStreetMap）

［16］を用いた．OSM は交差点・駅をノードで，道路・

線路をエッジとするグラフで保存されている．  

本研究では，地図情報を用いた特徴量を線路と駅の

位置情報から算出する．下記に駅・線路情報をもとに

算出する 3 つの特徴量を示す．  

1. 半径 1km 以内の線路数  

2. 最近傍線路までの距離  

3. 最近傍駅までの距離  

まず 1. の半径 1km 以内の線路数は，セグメントを形

成する測位点 2 点のそれぞれ半径 1km 以内の線路の数

である．近辺に線路数が多ければ大規模な駅である可

能性が高いということから，駅付近にいる際にその駅

の規模を示唆する．小さな駅と大規模な駅付近では人

の行動の取り方［17］は異なるため駅の規模を判別す

るのは移動手段判定には有効と考えられる．  

次に，2.の最近接線路までの距離は，セグメントを形

成する測位点 2 点のそれぞれ対する線路の最近傍距離

である，距離が近ければ電車に乗っている可能性が高

い．したがって，線路情報を特徴量として電車という

移動手段を判別する精度が上がることが期待される．  

最後の 3.の駅情報についてはセグメントを形成する

2 点に対して最近接の駅までの距離を特徴量として与

える．例えば最近接の駅がとても近い際には駅で電車

を待っていることやショッピングをしている可能性が

高いため停止している可能性が高くなることが考えら

れる．  

4.3. 分類器  

本研究では分類器として SVM, RF（Random Forest）, 

Gated CNN を用いる．本節では各モデルへの入出力と，

モデルの内容について述べる．  

まず，SVM と RF を用いた推定を行う際の入出力に

ついて述べる．Bolbal ら [13]の提案した手法を参考に，

推定対象のセグメントの特徴量に加え前後のセグメン

トの特徴量も入力として用いて推定を行う．特に，

SVM を分類器として用いる場合，これは Bolbal らの

提案手法と同じである．また，セグメントの移動手段

 

図5. 地図情報から取得する 3 つの特徴量を示す．   

 
図6. SVM および Random Forest の入出力．M が

各セグメントの特徴ベクトルの次元数，

(2N+1)が window size を示す．  

 

 

図7. Gated Convolutional Neural Network での推定

の際の入出力．M が各セグメントの特徴ベ

クトルの次元数， (2N+1)が  window size を

示す．  



 

 

の推定を行う際に推定対象の前後のセグメントの特徴

量も予測に用いる．推定に用いるセグメントの数を

window size と定める．  SVM または Random Forest に

与える特徴量の次元はセグメント 1 つの持つ特徴量次

元と window size の積から与えられる．これらの入出

力関係を図 6 に示す．  

次に Gated CNN について説明する．Dauphin ら [18]に

よって提案された Gated convolutional networks (Gated 

CNN) は，Convolutional Neural Network[19]の畳み込み

層に対し通常の畳み込みを行った要素と畳み込みを行

った後にシグモイド関数を作用させた要素のテンソル

積 を と る こ と で 自 然 言 語 処 理 の タ ス ク に お い て

LSTM[20]と同程度の精度を実現した手法である．本研

究は移動軌跡が時系列データであるため Gated CNN が

有効なモデルであると考え，これを用いた移動手段推

定を提案する．window size 分のセグメントの特徴量を

時間方向に畳み込みを行い移動手段の推定を行う．こ

こで Gated CNN で作成したモデルに対して各層に

Drop out[21]と同層のニューロン間で正規化を行う

Layer Normalization[22]を適用することで過学習を防

止する．  

5. 評価実験  

5.1. 実験設定  

本章では特徴量の対数化・正規化の前処理と，地図情

報の考慮が精度に与える効果を検証しながら， 4.3 で

示した各分類器の性能をベースラインと併せて，3 つ

のデータセットを用いて比較する．   

以下の 4 手法の推定精度を比較する．  

1. セグメント集合作成  

2. 未加工のセグメント特徴量  

3. セグメント特徴量の対数化・正規化  

4. 地図を用いた特徴量の追加  

まずベースライン手法となる 1 のセグメント集合作

成は，Zheng らの手法 [12]である．セグメントを 5 つ

ずつまとめてそれぞれセグメント集合とし，表 1 に示

した Basic feature と Advanced feature をセグメント集

合ごとに算出し推定を行う．Zheng らは SVM を分類器

として用いていたが，予備実験の結果 Random Forest

の方が高い精度を示し たため本研究では Random 

Forest を用いた．  

2 の未加工のセグメント特徴量では Bolbal らの先行

研究 [11]をもとにセグメントの特徴量として測位点間

のセグメント長 (m)，速度 (m/s)，加速度 (m/s2)，方向転

換角 (rad)を用いて推定を行う．  window size の幅はい

ずれも 7 を採用し SVM，RF，Gated CNN を用いて推

定を行った．SVM を用いた推定は Bolbal らの提案手

法と同一である．  

3 のセグメント特徴量の対数化・正規化では方向転換

角を正規化しセグメントのセグメント長，速度，加速

表3. 測位間隔が 5 分の移動軌跡に対する移動手段推定の推定

精度  

測位間隔がランダム  
特徴量  

未加工  

対数化

＋  

正規化  

地図  

情報の

追加  

セグメント集合を作成  0.752 - - 

SVM 0.463 0.803 0.822 

Random Forest  0.822 0.823 0.856  

Gated CNN 0.783 0.797 0.840  

 

 
図8. 測位間隔が 5 分の移動軌跡に対する移動手段推定の混同行列．列の要素が分類器の予測した移動手段を示し，行の要素

が実際の移動手段を示している．したがって混同行列の対角成分が大きいほど分類器の精度はよい．一番左に示すベー

スライン手法と比較して，真ん中の手法では精度が全体的に向上していることが確かめられる．また，右に示す地図情

報を追加した提案手法では特に「 train」と「 car」の分類性能が向上していることが確認できる．  



 

 

度に対して対数化・正規化し SVM，RF，Gated CNN

を用いて推定を行った．  

最後の 4 の地図を用いた特徴量の追加は前章の 4.2 で

示した OSM を利用した特徴量を追加し SVM，RF，

Gated CNN での推定を行った．  

データセットは 3.2 で示した 3 つを用いてそれぞれ実

験を行った．30 人のユーザーそれぞれの移動軌跡につ

いて，前半 7 割を訓練用に，後半 3 割を検証用に用い

て学習と精度検証を行った．測位間隔が 5 分の移動軌

跡では，訓練用データと検証用データそれぞれに含ま

れるセグメントの数は 6641 と 3109 だった．  

精度評価は混同行列（CM：Confusion matrix）と精度

から行う．  混同行列は下記で与えられる．  

 CM = (𝑐𝑚𝑖𝑗)1≤𝑖≤7
1≤j≤7

    

ここで，混同行列の要素𝑐𝑚𝑖𝑗は分類器が「 i」番目のク

ラスと判定したもののうち，実際が「 j」番目のクラス

であった件数で与えられる．また，精度（Accuracy）

は全てのセグメント数に対して正解のセグメント件数

の割合から推定の精度を定義した．  

 Accuracy =
正解したセグメントの数

全てのセグメントの数
  

 

5.2. 実験１）測位間隔が 5 分の移動軌跡を用いた実験

結果  

5 分間隔の移動軌跡の推定結果において実施した

1~4 の実験についての結果と混同行列を表 3 と図 8 に

それぞれまとめた．表 3 に示したとおりセグメント集

合を作成したときの精度が 75.2%であった．実験条件

2 の未加工のセグメント特徴量を用いた測定では SVM，

Gated CNN に比較して RF が 82.2%ともっとも高い精度

を示した．この混同行列を確認したところセグメント

特徴量に対し対数化・正規化を施した RF では精度の

向上は確認されなかったが，SVM に対しては精度の向

上が確認できた．混同行列にも示されるように，これ

らのセグメント直接推定においては「walk/run」「 stop」

「 train」の分類に対してはよくできていることが確認

できるが「 train」と「 car」の分類が不十分であること

が分かる．地図を用いた特徴量を追加したところ「 train」

と「 car」の分類精度が向上した．疎な移動軌跡の移動

手段推定においては 85.6%の精度を実現し，既存手法

に対して 10％程度精度の向上を確認した．  

5.3. 実験２）測位間隔が不定の移動軌跡を用いた実験

結果  

 表 4 および図 9 に示した，測位間隔にのみノイズの

ある移動軌跡の推定結果は，測位間隔が 5 分の移動軌

跡に対する移動手段推定と比較していずれの手法にお

いても 5％程度の精度の減少が確認できるが，手法間

の精度の関係は変わらず，提案手法がこの実験設定で

 

図9. 測位間隔が不定の移動軌跡に対する移動手段推定の混同行列．   

表4. 測位間隔が不定の移動軌跡に対する移動手段推定の推定

精度  

測位間隔がランダム  
特徴量  

未加工  

対数化

＋  

正規化  

地図  

情報の

追加  

セグメント集合を作成  0.711 - - 

SVM 0.416 0.752 0.763 

Random Forest  0.766 0.764 0.800 

Gated CNN 0.674 0.761 0.795 

 



 

 

も有効であると確かめられた．  

5.4. 実験３）測位間隔が不定で測位誤差の大きい移動

軌跡を用いた実験結果  

表 5 および図 10 に示した通り，測位間隔不定の移

動軌跡の場合，測位間隔が 5 分の移動軌跡に対する移

動手段推定と比較していずれの手法においても精度が

7%程度減少することが確認できる．また，最も良い精

度を示したのは加工したセグメント特徴量に対し地図

を用いた特徴量を追加し Gated CNN で推定を行った場

合であり，このとき 77.6%の精度を示した．  

5.5. 議論  

3 つの実験設定のいずれにおいても，提案手法がベ

ースライン手法よりも 10%前後高い推定精度を示した．

また特徴量の対数化と正規化による前処理，地図情報

の追加のどちらも精度向上に対して寄与していること

が確かめられた．一方で，移動軌跡の測位間隔や測位

誤差などのノイズを大きくしていくと，提案手法も精

度が下がっていくことも確かめられた．これは今回用

いた特徴量や分類器がいずれも時間的なノイズと地理

的なノイズの双方から影響を受けることを示している． 

いずれのデータセットでの実験においても，RF によ

る推定では量的特徴量の尺度を無視して順序として扱

うため線形尺度に対しても対数尺度に対してもロバス

トとなり，未加工の特徴量に示した値と近い結果を示

している．一方で，SVM や Gated CNN では特徴量の

前処理が精度の向上に寄与していることが確かめられ

た．  

図 8, 図 9, 図 10 に示されるように，地図情報を考

慮しない場合，「 train」と「 car」の分類精度が低かっ

た．速度や加速度などの移動軌跡から取得できる特徴

量ではこの二つを見分けることが難しいことを示して

いる．一方で地図情報を追加すると顕著に分類性能が

向上していることが確かめられた．  

6. まとめと今後の課題  

本研究は，実用的な場面で取得されうる移動軌跡に  

対し移動手段推定を行うことに取り組んだ．生成した

疎な移動軌跡の分析に基づく特徴量の前処理と地図情

報を考慮した特徴量の追加と，それらを入力として用

いる複数の分類器を提案した．首都圏に在住する 30

人から取得した移動軌跡から人工的に生成した 3 つの

データセットを用いて精度の検証を行い，既存のベー

スライン手法に比較していずれのデータセットでも

10%前後の精度改善を達成した．この結果は，提案手

法が様々なノイズに対して頑健な手法であり実用的な

場面での移動手段推定手法に適することを示している． 

本研究では特徴量の加工として対数化と正規化を

行い，地図を用いた特徴量としては駅情報と線路情報

を取り入れた．しかし，より実用的かつ汎用的な移動

手段推定を考える際には，地域における特徴量の考

 

図10.測位間隔が不定で測位誤差の大きい移動軌跡に対する移動手段推定の混同行列．   

表5. 測位間隔が不定で測位誤差の大きい移動軌跡に対する移

動手段推定の推定精度  

測位間隔がランダム  
特徴量  

未加工  

対数化

＋  

正規化  

地図  

情報の

追加  

セグメント集合を作成  0.681 - - 

SVM 0.376 0.742 0.752 

Random Forest  0.731 0.735 0.769 

Gated CNN 0.705 0.739 0.776 

 



 

 

案・そしてデータセットの蓄積が必要である．例えば，

本条件では首都圏であったため地図を用いた特徴量で

は電車に乗っているかの判別に有用な線路・駅情報を

取り入れたが，鉄道が発達していないエリアではバス

停などのバスに関する特徴量が重要となることも考え

られる．さらに，本研究で顕著な差を確認できなかっ

た学習モデルの改良も必要となる．今後は今回得た知

見を元により有益な知見を得ることに取り組む．  
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