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あらまし 　近年，Twitterや Instagramなどの SNSが広く普及し，それに付随してインターネット上に多くのジオ

タグ付きのデータが存在するようになった．しかし，データの数が膨大になったため，重要なデータをクラスタリング

し，抽出することの必要性が高まった．地理的なクラスタリングアルゴリズムの一つに「EBSCAN」というものがあ

る．このアルゴリズムは移動軌跡の交点に着目したクラスタリング手法で，点群をクラスタリングする「DBSCAN」

とは異なり，実際の地形情報を考慮に入れたクラスタリングをすることができる．本論文ではこの EBSCANを参考

に，交点探索を Bentley-Ottmanアルゴリズムや入力線分の分割処理を用いて行うことで，処理時間が短縮されたク

ラスタリング手法を提案する．提案手法ではデータの緯度経度および時間から軌跡を計算し，その軌跡の交点を求め，

その交点と元データの距離の値を用いてクラスタリングを行う．本研究では写真共有サイトである Flickrからデータ

を取得し，提案手法と DBSCANとのクラスタリングにかかる処理時間，およびクラスタリング結果を比較した．本

研究では，使用するデータの軌跡を単純な計算によって求めたものを使用したため，より現実の移動に即したデータ

を用いてクラスタリングをすることが今後の課題である．
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1 は じ め に

近年，Twitter1や Instagram2，Flickr3をはじめとした SNS

が広く普及したことにより，多くの人々が気軽にテキストデー

タや写真，動画などのマルチメディアデータを投稿するように

なった．Twitter,Inc.が 2019年 10月 24日に発表した資料 [1]

によると，2019年 7月から 2019年 9月における全世界での 1

日当たりのアクティブユーザ数は 1億 4500万人を超えている．

また，旅行の事前情報として SNSを利用する人の割合も増加

傾向にある．観光庁が実施している訪日外国人消費動向調査で

は，2018年の年次報告書 [2]における「出発前に得た旅行情報

源で役に立ったもの」という質問に対して「SNS」が 23.7%で

あり，2番目に多い回答となっていた．このことから今後，旅

行先で写真を撮影しインターネット上にアップロードされる件

数が増加していくこと，および旅行の参考にするための情報源

として SNS上のデータが用いられる機会も増加していくこと

が予想される．

さらに，Microsoftが 2019年 7月 25日に発表した IoT Sig-

nals [3]によると，世界の大企業の 84%が IoTソリューション

を導入しており，2021年にはその割合が 94%まで上昇すると

予想されている．IoTの中にはスマートタグやGPSトラッカー

など，位置情報を組み込んだシステムも多く存在する．そのた

1：https://twitter.com/

2：https://www.instagram.com/

3：https://www.flickr.com/

め，今後は人間がアップロードするデータ以外にも，地理的な

情報をもつデータが増加していくと考えられる．

以上より，現代においてはインターネット上に多くの地理的

な情報を含むデータが存在していることが確認でき，今後もこ

のようなデータは増加していくと予測する．その中で，地理的

なデータを有効活用することがより重要になると考えられる．

しかし，データの数が膨大になったため，手動でデータを抽

出し活用するのは莫大な労力がかかる．従って，データをクラ

スタリングし，重要なデータを抽出することが必要である．

SNSデータの分析の例として，Sakakiら [4]の研究のように

場所に注目した分析が多いことが挙げられる．このことから重

要なデータ群の例として，「注目度の高い領域のデータ群」とい

うものがあると考えられる．注目度の高い領域を発見すること

で，人々が注目するスポットやイベントの発生の検出が容易と

なる．

ここで，注目度の高い領域とはどのような領域かを考える．

本研究では「その領域内で多くのデータが存在する」という領

域，すなわちデータの分布が高密度である領域を注目度の高い

領域として定義する．高密度の領域を発見するためによく使わ

れるアルゴリズムとして，Esterら [5]が提案した密度ベースの

クラスタリングを行う DBSCANが存在する．DBSCANは近

傍の点を用いて密度を計算し，その密度が閾値以上ならばクラ

スタに追加するアルゴリズムである．

しかし，DBSCANではクラスタリングの際に近傍距離εと

その半径内に必要とする点の個数MinPts という 2 つのパラ

メータを設定する必要があり，データに対する深い事前知識が



ない限り，理想的なパラメータの値を設定するのが困難である．

特に，ソーシャルデータに関しては全体のデータの粗密が不明

であることが多く，クラスタリングを行う前に適切なパラメー

タを調査する必要があることが多い．また，DBSCANでは入

力データとして点群を用いるため，「距離は近いが，実際の移動

は困難である二点」を同一クラスタに振り分けてしまうことが

ある．

これらの問題を解決するためのアルゴリズムとして，

Yokoyama ら [6] の EBSCAN というクラスタリングアルゴ

リズムがある．これは移動軌跡の絡まりに着目することによっ

て，実際の移動を考慮に入れたアルゴリズムとなっている．さ

らに DBSCAN ではパラメータが密度に紐づいた 2 つの値で

あったが，EBSCANでは設定が必要なパラメータは距離に関

する 1つの値のみとなっている．そのため，密度を定義するよ

りもパラメータの設定が容易であり，使用者にとって使いやす

いアルゴリズムであると考えられる．

本研究ではこの EBSCANを参考に，インターネット上にあ

るジオタグ付きのデータから移動軌跡を計算し，それらの交

点を用いてクラスタリングを行う手法を提案する．本研究の

EBSCANを発展させた主な部分は，交点探索の際に使用する

アルゴリズムを変更した点と，その際に入力データの分割をす

ることで並列処理を行う点である．並列処理は従来のEBSCAN

よりも大量のデータを高速に処理することを目的とした．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では，関連研究

を述べる．3章では，提案手法を述べる．4章では提案手法と

DBSCANを用いた実験結果を述べ，5章で，両手法を比較し

考察を述べる．6章で本研究のまとめと今後の課題を述べる．

2 関 連 研 究

密度ベースのクラスタリングに関する研究は様々なものが存

在する．

最も有名なものの 1つとして，1章で述べた Esterらが提案

した DBSCANがあげられる．これは事前に近傍半径εと最

小点数MinPtsを設定し，各点の近傍の密度を計算する．近傍

半径ε以内にMinPts以上の点が存在する場合はその点をコ

ア点とし，コア点ではない点の中でコア点からε以内にある

点を到達可能点，そうでない点を外れ値に分類し，コア点およ

び到達可能点でクラスタを構成するアルゴリズムである．

Nasibov ら [7] はこの DBSCAN の密度の計算を行う際に，

基準となる点から近傍半径ε内に存在する点を一意にカウン

トするのではなく，関数を用いることで離れている距離によっ

て異なるスコアをつけるアルゴリズムを提案した．これによっ

て，DBSCANよりも異なる形状や密度のデータセットに対し

て頑強な結果を得られることを示した．

Dashら [8]は DBSCANと重心ベースのクラスタリングアル

ゴリズムである k-means の 2 つのアルゴリズムを用いること

で，k-meansの利点である高速性と DBSCANの利点である頑

健性を併せ持つ手法を提案した．また，この手法では k-means

を DBSCAN よりも事前に行うことで，DBSCAN における

MinPtsのパラメータの設定を容易なものとしている．

また，ソーシャルネットワーク上のデータに関するクラスタ

リングアルゴリズムの研究も多岐にわたる．

Shiら [9]はジオソーシャルネットワークのユーザが訪れる場

所を密度ベースでクラスタリングするために，ユークリッド距

離を正規化した空間距離とユーザ間の友人関係を考慮した社会

的距離の両方を考慮したジオソーシャル距離を用いて密度計算

を行った．これにより，社会的に高品質なクラスタを発見する

ことを可能とした．

Kisilevichら [10]はジオタグ付き写真のコレクションに関し

て，データの分布が高密度な領域を発見する P-DBSCANを提

案した．これは密度を計算する際に，写真の点数ではなく，そ

の近傍に存在する写真を撮影したユーザ数をパラメータとした

点や，コア点に関しての密度の変化を考えることで急激に密度

が変化した場所を検出を可能とした点が DBSCANと異なる．

さらに，先行研究として Yokoyamaらの EBSCANがある．

これは，入力データからユーザの移動軌跡を考えることで，

DBSCANよりもパラメータの数を減少させつつ，地理的な特

徴に応じたクラスタリングを可能とさせるアルゴリズムである．

本研究では上記の研究と同様にジオタグ付き写真のコレクショ

ンを入力データセットとして使用する．

本研究と先行研究の差異は，交点を探索する際のアルゴリズ

ムとして，先行研究では総当たりもしくは R-tree を用いて実

装していたが，本研究では Bentleyら [11]が提案したアルゴリ

ズムを用いることである．また，本研究では移動軌跡の交点を

探索する際に領域を分割し，並列処理による処理時間の短縮を

目指したことも独自の点である．

3 提 案 手 法

図 1に提案手法の概要を載せる．提案手法の手順は大きく分

けて三種類のフェイズから構成される．

はじめに，軌跡計算フェイズにてインターネット上に存在す

る緯度経度情報を含んだ写真に関するデータを取得し，その

データの移動軌跡を計算する．ここで，写真の撮影位置は計算

された移動軌跡の端点となる．

次に，移動軌跡の座標を緯度経度で表す地理座標系から x, y

で表す直行座標系に置き換え，交点探索フェイズで入力された

移動軌跡の交点探索を行う．

最後に，発見された交点の座標を地理座標系に戻し，クラス

タリングフェイズを実行する．クラスタリングフェイズでは，

まず交点を有する線分の組み合わせに対して端点間の距離を計

算する．その計算された距離が事前に設定された閾値未満であ

る場合，端点 (写真)のクラスタリングをおこなう．

3. 1 データの取得

本研究では Flickr API を用いて，Flickr に投稿された画像

のデータを JSON形式で取得する．ここで取得するデータには

その画像固有の photoID，その画像を投稿したユーザ ID，そ

の画像を撮影した緯度経度，および撮影日時などの情報が含ま



図 1 提案手法の流れ

れている．

また，本研究では緯度経度を指定して Flickrから画像データ

を取得したが，Flickr APIの仕様上，一度のクエリで取得でき

るデータ数は 4000件程度である．そのため，本来取得したい

領域を複数に分割し，クエリの回数を増やすことで指定した領

域内の全データを取得できるようにした．

3. 2 移動軌跡の計算

次に，取得したデータを用いて移動軌跡の計算をおこなう．

まず，photoIDの重複の有無をチェックし，すべての画像が

ユニークとなるように重複画像を消去する．

次に，ユーザ IDを頼りに全ての画像を撮影ユーザごとにま

とめる．さらに，各ユーザ内で写真を旅行単位でまとめる．各

ユーザにおいて撮影した写真を撮影時刻順で並び替え，連続す

る 2つの写真の撮影時刻が離れすぎていた場合，そこを区切り

に別の旅行として扱う．本研究では連続する写真が 12時間以

上離れていた場合，別の旅行として扱った．旅行単位でまとめ

た写真のうち，写真が 1枚しかないものに関しては軌跡を考え

ることができないため，その写真は消去する．

そして，全ての旅行の写真をまとめ，撮影時刻順にチェック

していく．同じ旅行に属する写真が出現した際に，その写真と

その写真の前に出てきた同一旅行に属する写真とで軌跡を生成

し，生成した軌跡に軌跡 IDをつける．この手順により，撮影

時刻が古いものから軌跡を生成していくことが可能となる．

最後に，軌跡の二端点が同じ座標の場合はその軌跡を消去す

る．Flickrから取得されたデータのうち，一部のユーザでは撮

影した全ての画像の緯度経度情報に同じ座標が入っている場合

がある．ここでの軌跡消去は，そういった正しくないと思われ

る緯度経度情報を含むデータを除外することが目的である．

また，本研究ではユーザの移動軌跡が重なるような場合は軌

跡を一つにまとめて考えるため，重複する移動軌跡が存在する

場合は片方の軌跡を除去する．

3. 3 座 標 変 換

本研究では交点探索を行う前後に座標変換を行う．座標変換

を行う理由としては，Flickr API で取得した緯度経度情報は

小数点第 6 位の精度までの情報が含まれているが，本研究で

は指定した領域の範囲が 1 度未満なため，小数点第 6 位まで

のデータでは浮動小数点由来の計算誤差が含まれやすいと考え

た．そのため，以下の式で地理座標系から直行座標系への変換

をおこなった．ここで，lon，latはそれぞれ本来の経度と緯度，

minlon，minlatは指定した領域の最小の経度と緯度である．

x = lon−minlon ∗ 109

y = lat−minlat ∗ 109

この状態で 3.4節の交点探索を行った後に，逆変換の式を用

いることで，地理座標系へ戻した上で，3.5節における距離計

算と 3.6節のクラスタリングをおこなった．

3. 4 交 点 探 索

交点探索は Bentleyらが提案したアルゴリズムをベースにし

ておこなう．これは入力線分に関するすべての交点を求めるた

めのアルゴリズムである．

アルゴリズムの考え方としては，走査法のように掃引線が x

軸上を一定方向に移動していく．この掃引線が線分の端点もし

くは交点を発見した場合に，その点の種類に応じてイベントを

起こす．このイベントの種類によって，現在掃引線がある x軸

上での各線分の y 値の大小関係，すなわち位相を更新する．こ

の位相を管理することで，イベントに関係する点の線分の一つ

上の線分や一つ下の線分との交点の有無のみを計算する．従っ

て，遠く離れた線分との交点を探索せずに，効率の良い交点探

索が行える．

イベントは以下の通りである．

　 (1)点が線分 l1 の左端点

　 (2)点が線分 l1 の右端点

　 (3)点が線分 l1 と線分 l2 の交点

また，実装上の問題により，本研究では以下のイベントを追加

することで，複数の線分が一点で交わる場合を考慮した．

　 (4)点が 3線分以上の交点

　ここで，入力する情報は移動軌跡の右端点および左端点であ

り，出力される情報は移動軌跡の交点である．また，出力され

る交点はその位置情報および，その交点を構成する二つの移動

軌跡の軌跡 IDの情報を持つ．



図 2 ヒュベニの簡略式の絶対誤差

本研究では，この交点探索を行う前のタイミングで入力デー

タの分割を行う．まず，入力データの端点を x値，y 値の順番

で優先度をつけ，ソートする．その端点を順番にチェックして

いき，一定数の右端点がチェック済みになった時点での x値を

基準に，領域を分割する．領域の分割時に，左端点はチェック

済みであるが右端点が未出現であるような線分が存在する場合，

領域が分割された x値の時点でのその線分の y値を計算し，そ

の値を右端点として直前の領域に挿入する．また，この y 値を

分割した次の領域に左端点として挿入する．これを繰り返し，

全ての線分の端点がチェック済みとなるまで続ける．

なお，本論文では分割したデータを並列処理した場合に関し

ても処理時間の計測を行った．本研究での並列処理では Python

の concurrent.futuresモジュールを用いて実装し，並列数は 4

に設定した．

3. 5 端点間の距離計算

ここでは，発見した交点に関係する線分の端点の距離計算を

行う．交点を構成する線分をリストから取り出し，その線分の

端点の情報を調べる．その端点の 4 つの組み合わせに関して，

二点間の距離を計算する．本研究ではヒュベニの簡略式と呼ば

れる，Hubenyの厳密解の項数第一項の式を用いて緯度経度か

ら距離計算を行った．

ヒュベニの簡略式は以下の数式で表される．

d =
√

(dyM)2 + (dxNcosμy)2

ここで，M は子午線曲率半径，N は卯酉線曲率半径，μy は

二点の緯度の平均値，dy,dx はそれぞれ二点の緯度と経度の差

である．また，本研究において，子午線曲率半径と卯酉線曲率

半径の計算には世界測地系の GRS80楕円体の長半径と短半径

の値を用いた．

本研究では，この簡略式が実用的な計算精度を持つかどうか

の確認として，国土地理院が提供している測量計算サイト 4を

用いて比較を行った．測量計算サイトでは Bowring [12]の文献

を参考とした数式を用いて距離計算を実装している．比較の方

法としては，出発点を北緯 36度，東経 138度に設定し，緯度

経度をそれぞれ 0.00001度ずつずらしていった点を到着点とし

た際のヒュベニの簡略式での値と測量計算サイトでの値を比較

した．比較した結果を図 2，図 3に示す．

4：https://vldb.gsi.go.jp/sokuchi/surveycalc/surveycalc/bl2stf.html

図 3 ヒュベニの簡略式の相対誤差

図 2を見ると，ヒュベニの簡略式による値と国土地理院の数

式による値の絶対誤差は二点間の距離に比例して増加する傾向

がある．また，図 3を見ると，ヒュベニの簡略式の値と国土地

理院の数式による値の相対誤差は最も高い場合でも 0.16%程度

であり，二点間の距離が増加するにつれて，0.14%程度に収束

していった．

本論文では，クラスタリング対象を撮影された写真に限定して

いるため，提案手法でのパラメータである toofarやDBSCAN

でのパラメータであるεの値として 300mを超えるケースは

少ないと考えられる．従って，本論文で想定される値の範囲内

では，ヒュベニの簡略式は実用的な計算精度を持つと言える．

ここで，二点間の距離に関するパラメータ toofar を設定す

る．ヒュベニの簡略式を用いて距離計算を行った結果，その距

離が toofar 以下であれば，リストに追加する．

3. 6 クラスタリング

3.5節で作成したリストから二端点を取得し，それぞれの点

がいずれかのクラスタに属しているかどうかを調べ，所属状況

に応じて以下の方法でクラスタリングを行う．クラスタリング

を行う順番としては，交点が生成された時期が早いもの，つま

り，その交点を形成する二つの軌跡の軌跡 IDのうち大きいも

のを基準として優先度をつける．なお，交点の生成時期が同じ

ものに関しては，x値が小さいものを優先とし，x値も同じ場

合は y 値が小さいものを優先とした．

(1)どちらの端点もクラスタに属していない場合

新たにクラスタを作り，そのクラスタに 2つの端点を追加する．

所属済み端点リストにその二端点の番号を所属先クラスタ番号

とともに追加する．

(2)片方の端点のみクラスタに属している場合

どのクラスタにも所属していない端点を，もう片方の端点が所

属しているクラスタに追加する．所属済み端点リストに追加し

た端点の番号を所属先クラスタ番号とともに追加する．

(3)両方の端点がクラスタに属している場合

そのクラスタに追加された際の距離 (既存距離)と，現在の二端

点での距離を比較し，現在の距離の方が短ければ，クラスタの

更新を行う．

(3-a)どちらか一方の既存距離が現在の距離よりも長い場合

既存距離が長い方のクラスタからその要素を除去し，既存距離

が短い方のクラスタにその要素を追加する．また，移動させた



端点の所属済み端点リストにあるクラスタ番号を追加した方の

クラスタ番号に書き換える．

(3-b)両方の既存距離が現在の距離よりも長い場合

2つのクラスタを結合し，関係する所属済み端点リストの情報

を書き換える．

(3-c)両方の既存距離が現在の距離よりも短い場合

クラスタに関する変更は行わない．

これを繰り返し，最終的にリストにある交点をすべて処理す

る．その後，要素の移動によりクラスタ内の要素数が 1以下に

なってしまったクラスタを除去し，その結果を最終的なクラス

タとして出力する．なお,ここ要素数が 1になったクラスタの

要素以外に，他の軌跡と交点を持たない軌跡の端点や，他の軌

跡との交点を持つが，その軌跡の二端点との距離が toofar よ

りも大きいような端点は外れ値として，どのクラスタにも属さ

ない点となる．

4 実 験

本研究では，入力データとして FlickrAPIから取得したデー

タを用いる．使用するデータはデータ 1が東経 139.475度から

東経 139.485度，北緯 35.298度から北緯 35.302度でのデータ

750件，データ 2が東経 135.700度から東経 135.800度，北緯

34.970 度から北緯 35.070 度でのデータ 2500 件，データ 3 が

東経 138.980 度から東経 139.050 度，北緯 35.180 度から北緯

35.250度でのデータ 6551件である．

これらのデータに対して，DBSCANと提案手法でクラスタ

リングを行い，それぞれの処理時間および出力されたクラスタ

を比較する．まず，複数の方法で実装した交点探索にかかる処

理時間の比較を表 1に示す．ここで，B&Oは Bentley-Ottman

アルゴリズムを用いて実装した場合の交点探索を示す．

表 1 交点探索にかかる時間

データ 1[秒] データ 2[秒] データ 3[秒]

B&O(分割なし) 0.601862 1.205643 24.016502

B&O(分割あり) 0.572611 0.957345 10.776461

B&O(並列処理) 2.863002 　　 3.055112 　　 6.974760

総当たり 2.250974 14.067048 139.678907

次に提案手法における，各段階での処理時間を表 2に示す．こ

こで，交点探索は分割処理を行った場合での Bentley-Ottman

アルゴリズムを用いて計測された処理時間を記載し，クラスタ

リングフェイズは toofar = 35mに設定した際の処理時間を記

載した．

表 2 提案手法の各段階における処理時間

データ 1[秒] データ 2[秒] データ 3[秒]

移動軌跡の作成 0.008003 0.027962 0.140613

座標変換 0.003997 0.007025 0.015609

交点探索 0.572611 0.957345 10.776461

座標変換 0.003994 0.007988 0.093726

距離計算 0.026644 0.031284 0.374913

クラスタリング 0.003999 0.004979 0.032767

続いて，R-treeを用いて実装をおこなった DBSCANの各段

階での処理時間を表 3に示す．ここで，クラスタリングフェイ

ズはε = 12.5m，MinPts = 5に設定した際の処理時間を記

載した．

表 3 DBSCAN の各段階における処理時間

データ 1[秒] データ 2[秒] データ 3[秒]

R-tree 構築 0.015613 0.046851 0.235718

クラスタリング 0.109349 0.140573 0.919548

次に，図 1における提案手法でのクラスタリングフェイズに

かかる処理時間と DBSCAN の処理時間との比較を表 4 に示

す．ここで，提案手法の数値は表 2での距離計算とクラスタリ

ングの数値の和を記載した．

表 4 クラスタリングの処理時間の比較

提案手法 [秒] DBSCAN[秒]

データ 1 0.030643 0.109349

データ 2 0.036263 0.140573

データ 3 0.407680 0.919548

最後に，各手法で作成されたクラスタを実際の地図上にマッ

ピングした結果を示す．図 4が提案手法によって作成されたク

ラスタをマッピングしたもので，図 5および図 6が DBSCAN

によって作成されたクラスタをマッピングしたものである．そ

れぞれの図において，同一のクラスタに属するデータは同一の

マーカーによってマッピングした．なお，それぞれの手法でど

のクラスタにも属さなかったデータに関しては，マーカーによ

るマッピングは行わなかった．

ここで，図 4のパラメータ設定は toofar = 35m，図 5のパ

ラメータ設定は ε = 12.5m，MinPts = 5，図 6 のパラメー

タ設定はε = 17.5m，MinPts = 5とした．

5 考 察

本章では 4章の実験に対して，処理時間およびクラスタリン

グ結果に対する考察を行う．

5. 1 処 理 時 間

まず，交点探索の処理時間について比較する．

表 1より，データの分割処理を行った場合と，そうでない場

合を比較すると，データの分割処理を行った方が処理時間が短

くなるという結果が出た．これは，データの分割を行うことに

よって，線分を探索するのに必要とする時間が短くなったため

であると考えられる．

並列処理に関してはデータ 1 の時点では最も処理時間が大

きいが，データ 2 では総当たりよりも処理時間が小さくなり，

データ 3では最も小さな処理時間となった．これは，並列処理

を行うプロセスの起動には一定の時間を要するため，データ数

の少ないデータ 1やデータ 2の時点ではプロセス起動の時間が

実際に交点探索を行う部分よりも長く，全体の処理時間も大き

くなっていたと考えられる．しかし，データ数が増加したデー



図 4 データ 1 に対する提案手法 (toofar = 35m) のクラスタリング結果

図 5 データ 1 に対する DBSCAN(ε = 12.5m，MinPts = 5) のクラスタリング結果

タ 3ではプロセス起動の時間が占める割合が低下したため，他

の方法よりも小さな処理時間での交点探索が可能となったのだ

と考えられる．

また，全体の処理時間について考えると，表 2および表 3よ

り，提案手法の移動軌跡の作成からクラスタリングまでの処理

時間の合計と DBSCANの合計の処理時間を比較した場合，い

ずれのデータでも DBSCANの方が小さな値となっている．し

かし表 4のように，クラスタリングフェイズに含まれるプロセ

スのみの処理時間を考えた場合，提案手法の方が DBSCANよ

りも短い処理時間でクラスタリングが可能となっている．

提案手法ではデータの追加や削除といった変更が起こらない

限り，パラメータを変えて再びクラスタリングを行う際にはク

ラスタリングフェイズの部分のみを再計算すれば良い．従って，

DBSCANよりも適切なパラメータを求めるのに必要とする時

間が短くなるという利点があると言える．

5. 2 クラスタリング結果

次に，クラスタリング結果について比較する．

図 4から図 6では同一地点に赤の楕円と緑の楕円で囲んだ領

域がある．この領域はそれぞれ「弁天財仲見世通り」と呼ばれ

る商店街と「江の島サムエル・コッキング苑」という観光施設

が存在する領域である．この 2つの領域に関して比較する．

図 4 より，提案手法では赤色の楕円内部をほぼ青色のマー

カー一種類が占めていることに加え，赤色の楕円外部には青色



図 6 データ 1 に対する DBSCAN(ε = 17.5m，MinPts = 5) のクラスタリング結果

のマーカーが大きくはみ出していないことが確認できる．また

緑色の楕円でも同様に，水色のマーカーが楕円内部の大部分を

占め，緑色の楕円外部には水色のマーカーが少ない．これらの

ことから，提案手法では各領域を一つのクラスタとして抽出で

きたと言える．

続いて，DBSCANを用いた場合のクラスタについて確認す

る．図 5 では，どちらの楕円においても楕円内を占めている

マーカーの楕円外部へのはみ出しは少ない．しかし，赤色の楕

円部の内部には主に三種類の色のマーカーが出力されており，

緑色の楕円内部では主に二種類の色のマーカーが出力されてい

るため，それぞれの領域を 1つのクラスタとして取得できてい

るとは言い難い状況となっている．

また，図 6を見ると緑色の楕円では紫色のマーカーが広域に

わたるクラスタを作っており，外部へのはみ出しも比較的小さ

いため，江の島サムエル・コッキング苑に関しては 1つのクラ

スタで表すことに成功していると言える．しかし，赤い楕円に

関しては主に二種類のマーカーが出力されており，一つのクラ

スタとして抽出できていないことに加え，赤色の楕円内部の南

側を占めるアイコンマーカーが楕円を大きくはみ出し，他の観

光スポットが存在するエリアをも覆ってしまっていることがわ

かる．このことから，弁天財仲見世通りに関しては 1つのクラ

スタで表せていない状況であると言える．

これらの違いについて考察する．弁天財仲見世通りに関して

は，終端部分で道が分岐し，軌跡が分散することに加え，観光

スポットの移動間では写真を撮影する人が少ないと考えられる．

つまり，商店街内部で撮影した二枚の写真は撮影地点間の距離

が小さくなるが，商店街内部で撮影した写真と他の観光スポッ

トで撮影した写真は撮影地点間の距離が遠くなる．そのため，

観光スポットをまたぐような移動軌跡に関する写真の組み合わ

せは撮影地点間の距離が toofar よりも大きな値となってしま

い，別のクラスタとして出力されたのだと考えられる．

江の島サムエル・コッキング苑に関しては，入り組んだ道であ

るが，その通路内で写真を撮影する人が多かったため，移動軌跡

の交点が存在しやすかったと考えられる．その結果，DBSCAN

では別のクラスタとして出力されるようなクラスタが提案手法

では結合し，出力されたのだと考えられる．

このことから，本研究の実験において，提案手法は観光ス

ポットごとのクラスタを出力することに一定の成果を挙げ，提

案手法は人の移動に沿ったクラスタを発見することに対して有

効であると考えられる．

6 まとめと今後の課題

本研究では，EBSCANを参考に移動軌跡の交点に着目した

クラスタリングアルゴリズムを提案した．提案手法ではクラ

スタリングフェイズにおけるパラメータの個数が DBSCANよ

りも少なく，データ間の距離のみをユーザが指定すれば良い．

従って，データの密度を想定してパラメータ設定しなければな

らない DBSCANよりも，使用しやすいアルゴリズムであると

考えられる．

また，同一データに対してパラメータを変更しクラスタリン

グをおこなう場合，DBSCANではすべての計算を再び行う必

要があるが，提案手法では，クラスタリングフェイズのみをや

り直せば良いので，結果的に適切なパラメータを定めるまでに

かかる時間が短くて済むと考えられる．

加えて，本論文では移動軌跡の交点を探索する際の手法とし

て Bentleyらのアルゴリズムを用い，データの並列処理を行っ

た．これにより，総当たり探索よりも高速に交点の発見が可能

となり，結果的に全体の処理速度の向上にもつながった．

さらに，移動軌跡に着目したことによって，通路が入り組ん

でいながらも，一か所である観光スポットを 1つのクラスタと

して検出し，商店街と他の観光スポットを別のクラスタとして



抽出できたことから，提案手法は実際の人の移動に即したクラ

スタを発見するのに有効であることを示した．

今後の課題としては，本研究では「移動軌跡の計算を入力

データを直線で結ぶ」という単純な計算によって生成したもの

を用いたため，実際の移動情報とはずれがある．そのため，よ

り正確な移動経路の情報を含むデータを用いて実験を行う必要

があると考えられる．また，提案手法において，交点探索に要

する処理時間が全体の大部分を占めている．そのため，より良

いデータ構造を用いて実装をすることで，交点探索に必要な処

理時間を短縮し，全体の処理時間をより短くすることも必要で

あると考える．
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