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あらまし 近年，観光客の増大による混雑が社会問題化している．その一因に，旅行者の道迷いによる観光地での滞

留がある．道迷いを自動検知して旅行者に警告することで，こうした滞留を減らすことができる．本研究では，道迷

いを含む遠回り移動を逸脱行動と定義し，その検出手法を提案する．逸脱行動の検出には目的地情報が必要であり，

事前に目的地を知ることは難しいため，予測で代替する．だが，移動軌跡からのリアルタイム目的地予測の精度は低

く，特に移動開始直後は難しい．そこで本研究では，混合ガウスモデルを用いた目的地推定と逸脱の度合いの推定を

同時に行うことで，目的地予測の精度が低い場合でも逸脱行動を検出できる手法を提案する．道迷いの移動軌跡を収

集し，提案手法の性能評価を行った．
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1 は じ め に

世界的に観光客が増大する傾向が著しい．2018 年の訪日イ

ンバウンド観光客は前年比 8.7%増の 3.119万人に達しており，

その経済効果は大きい．反面，京都や鎌倉といった有名観光地

の混雑など，オーバーツーリズムの弊害も生じており，その解

消は世界的な課題である．そもそも居住地から離れて行動する

観光客は，多くの場合観光地の地理に不慣れであるため，道に

迷ったり，無駄な滞留を起こしやすい傾向がある．これが観光

地の混雑の一因ともなっている．それゆえ，道迷いを無くして

いくことで，オーバーツーリズムの弊害を減らすことができる．

GPS を搭載したスマートフォンは広く普及しており，GPS

を用いたオンライン地図やナビを用いれば道迷いは防げると

いう見解もある．しかし，総務省の調査 [1]によれば，Google

マップや地図ナビゲーションシステムの利用率は過半数に満た

ない．そのため，システムが自動的に道迷いを検知し，観光客

あるいは団体旅行の引率者に警告するような仕組みが望まれる．

例えば，団体旅行の典型である修学旅行において引率教員は管

理責任を負っている．自由行動中の生徒が道に迷っていれば対

処が必要だが，生徒の数は多く，たとえ GPSがあっても手動

での発見は難しい．それを自動化できれば，教員の負担を軽減

して，生徒の安全を確保できるという効果も期待できる．

道迷いを警告するためには，まず何らかの方法で道迷い行動

を検出する必要がある．モバイル GPS機器の発達により観光

客の現在地や移動軌跡をリアルタイムで観測・収集することが

容易となった．そのため，GPSセンシングデータによって道迷

い行動を検出することが考えられる．道迷い行動に関する先行

研究としては迷いにくくなる地図情報 [2]や ARを用いた経路

情報の提示 [3] [4]などがあり，これらの研究ではルート推薦に

対し，そのルートから外れた場合を道迷いと定義している．し

かし，観光客は買い物などの意図的な寄り道や混雑回避のため

の迂回を行うことがある．こうした迂回・寄り道行動と道迷い

行動は，観光客の主観によって区別され，センシングデータだ

けでは外形的に道迷いと区別がつかない．観光客の主観を用い

て道迷い行動を定義することも考えられるが，観光客は自分自

身が迷っていないと認識していても明らかな遠回りしているこ

とがある一方，逆に自分が迷っていると認識しているにもかか

わらず，出発地から目的地への最短経路を通ることがある．こ

のように，外形的あるいは内面的に道迷い行動を狭く定義する

ことは困難である．そこで本研究では，団体旅行の引率者の支

援システムとして利用することを前提に引率管理者が判断でき

る道迷いを包括できるよう大きな遠回りを逸脱行動として定義

し，逸脱行動の検出を行う．逸脱行動は，最短経路長と実際に

移動した経路長を比較し，後者が十分長い場合と定義する，

徒歩で移動している観光客の GPS軌跡から逸脱行動を検出

する際の問題点として，必ず目的地を入力するカーナビとは異

なり，観光客の目的地がシステムにとって未知の状態であるこ

とが挙げられる．これは様々な要因により目的地を途中で変更

することがあり得る観光ドメインの特性である．そのため，最

短経路を計算することができない．修学旅行などでは観光する

予定の観光地を事前に申告させることがあるものの，混雑など

が原因で観光する予定だった観光地に行かない場合や観光中に

入手した情報によって予定になかった観光地に行くことがあり，

確実ではない．また，観光中に次に行く目的地を逐次入力させ

ることは観光客の負担が大きく，ユーザが能動的に入力する可

能性も高くない．そのため，観光客の目的地は未知として予測

を行い，予測に従って逸脱行動の検出を行った方が，より現実

に即している．

GPS軌跡から目的地を予測する研究はグリッドによってセル

に分割された空間上での遷移を予測するもの [5] [6] [7]やスポッ

ト間の遷移を予測するもの [8]，地図上の 1点を目的地として予

測するもの [9]など様々な手法が提案されている．しかし，そ

れらの手法で目的地を一意に求めるのは難しく，いくつかの候



補を挙げ，真の目的地がその中に含まれていれば予測できてい

るというような評価や予測した目的地と真の目的地との距離を

用いた評価を行なっている．そのため，既存手法をそのまま用

いて逸脱行動を検出する場合，目的地予測を誤ると，迷うこと

なく移動を行っているのに逸脱行動しているものとして誤検出

されてしまう恐れがある．そこで本研究では，陽に目的地を判

定するのではなく，複数の目的地候補を推定した上でその推定

の尤度を考慮して逸脱行動の検出を行う手法を提案する．すな

わち，まず観光客の目的地予測を行う際に全ての目的地候補に

対しそこが真の目的地である尤度を求める．その後，各目的地

候補に対しその経路から逸脱している尤度を求め，それらを周

辺化することで軌跡が逸脱行動である尤度を求める．この尤度

が閾値を超えたとき，逸脱行動であるとして検出を行う．

2 関 連 研 究

2. 1 迷 い 行 動

迷い行動に関する研究としてスマートフォンで取得したセン

シングデータから歩容の特徴量を抽出し，サポートベクターマ

シンとランダムフォレストでリアルタイムに迷い行動を検出す

る手法が成本ら [10] [11]や高藤ら [12]によって提案されている．

この手法では，心理学の知見である認知マップ [13]の概念を用

いて迷い行動を定義し，加速度センサなどの歩容の特徴量に対

して，秒単位で迷い行動を推定して高い検出制度を達成してい

る．この手法では，対象者が迷ったと認識した結果，行動が変

化するという仮定に基づいているため，本研究が想定している

ような対象者が迷っていることに気づかない状況には適応でき

ない．

また，そもそも迷い行動自体を起こさせないように情報提示

する手法もいくつか提案されている．その代表的な事例とし

て，迷いにくくなる地図情報 [2]や ARを用いた経路情報の定

時やデバイスを用いて迷子を防止する手法 [4]などがある．梶

田ら [2]は実際の地図とはランドマークや道路の位置や向きが

実際とは異なるがわかりやすい経路情報の提示を提案している．

Walk Navi [4] はスマートフォンなどのデバイス上に経路情報

をアプリケーションや AR（拡張現実）を用いて提示すること

で迷子を防止する．これらの手法は基本的にプル型の情報提示

を前提にしているが，観光客はそもそもスマートフォンなどの

デバイスをそれほど頻繁に見ないため，効果が限定的である．

これらに対して本研究では，プッシュ型の情報提示を能動的に

行う．

2. 2 目的地予測

GPS軌跡から目的地を予測する場合，連続データであるGPS

軌跡を離散化する必要がある．離散化手法としては，予測対象

となる地域をグリッドで均等に分割したセル空間上での遷移を

予測する手法 [5] [6] [7]，目的地となる観光スポットの所在を位

置情報として与え，観光スポット間の遷移を予測する手法 [8]，

地図上の 1点を目的地として予測するもの [9]がある．

セル間遷移を予測する研究として Xue らの研究 [5] [6] や

Krummらの研究 [7]がある．これらのモデルにおいてはセルの

大きさが問題となる．Xueらはセルの一辺が 2kmの時にもっ

とも目的地の予測精度が高いとしている [5] [6]．また，Krumm

らはセルの一辺を 1kmとしている [7]．しかし，本研究の実験

対象になった京都など，多くの観光地では目的地はこれより密

集しており，これらの手法で良い結果を得た 1-2km四方の範囲

では，予測する目的地を一つに限定できないという問題がある．

スポット間遷移を予測する研究としては，Ashbrookら [8]は

軌跡から滞留点を用いて POI(Point Of Interest)を抽出し，そ

れらの間の遷移をマルコフモデルによって予測をしている．

地図上の 1点を目的地として予測する研究としてタクシーの

降車地を予測する Bess [9]らの研究がある．Besseら [9]はタク

シーの軌跡をクラスタリングし，新しい軌跡が各クラスタに属

する尤度とクラスタ内の軌跡の降車地の中心を用いて降車地の

予測を行っている．

本研究では，予測すべき目的地の候補の数が比較的限定さ

れ，所在もすべて既知であるという状況を想定している．その

ため，スポット間遷移の手法で目的地を予測する．そして，陽

に目的地を判定するのではなく，複数の目的地候補を推定した

上でその推定の 尤度を考慮して逸脱行動の検出を行う手法を

提案する．

3 問 題 設 定

3. 1 目的地候補

観光客が目的地とする可能性があるスポットの数はあまり多

くなく，例えば京都市が観光地と考えているスポットは約 200

箇所しかない [16]．また，旅行口コミサイトであるトリップア

ドバイザーでは京都市全体で約 2000箇所のスポットを観光地

としている．そのため，本研究では観光客の目的地となりうる

場所の数は有限で計算可能な数しかなく，また，全て既知であ

るとする．各目的地候補は多角形領域で定義され，重複は存在

しないものとする．また，目的地候補の集合を D とする．

3. 2 GPS軌跡

GPS 軌跡は一般的に時刻，緯度，経度を含む観測点で構成

されている．このうち，本研究では時刻情報を観測点の順番を

求めることにのみ使う．つまり，本研究では軌跡 T i は

(1)T i = (pi0, p
i
1, ..., p

i
li)

と定義する．ここで pik ∈ R2 は軌跡 T i の k 番目の観測点であ

り，緯度と経度からなる．また li ∈ Nは軌跡 T i の観測点の数

である．

GPS軌跡の最後の観測点が目的地候補 d ∈ D の多角形領域
の内部にある場合，その GPS軌跡の目的地は dであるとする．

3. 3 データセット

本研究では逸脱行動の検出を行うための教師データとして過

去の観光客の GPS軌跡を用い，これを T = {T 0, T 1, ...}と表
記する．この T に含まれる軌跡は全て目的地候補のうちどれ
か 1つを目的地としており，全て既知とする．また，T 中の軌



跡のうち，目的地候補 d ∈ Dを目的地とする軌跡を取り出した
集合を Td とする．

3. 4 地 図 情 報

本研究で用いる地図情報は，交差点の位置，及び，それらの

道路による接続関係を記述したデータである．その例を図 1に

示す．観光客は道路上および目的地候補の多角形領域内のみを

通るものとする．

図 1 本研究で用いる地図情報と同エリアの一般的な地図．地図情報

は一般的な地図から交差点の位置，及び，それらの道路による接

続関係のみを抽出したものである

3. 5 移動軌跡からの逸脱行動検出

ある観光客の移動軌跡 T がリアルタイムに得られるとし，こ

れを T c = (pc0, ..., p
c
t)とする．pc は出発地点，pct は現在位置で

ある．なお，この観光客の目的地は目的地集合 Dのいずれかで
はあるが未知であるとする．本研究では，与えられた T c より

現時点で観光客が逸脱行動の状態にあるかどうかの 2クラス識

別を行う．

4 提 案 手 法

4. 1 GPS軌跡の前処理

観光客は通常道路に沿って移動を行う．しかし，GPSの観測

誤差により道路以外の地点に観測点が存在することがある．ま

た，道に沿って進んでいても，GPS 軌跡が道に対して斜めに

記録されることがある．そのため，各観測点間の距離を足し合

わせたものは実際の移動距離とは異なることがある．これに対

し，GPSの各観測点を地図情報によって補正するマップマッチ

ング手法 [17] [18]が提案されている．本研究では 2観測点間の

移動距離を求める際，GPS の各観測点を最近傍の交差点に割

り当て，それらの交差点間は最短経路を通ったものとして補間

する交差点マッチングを行なう．

4. 2 目的地予測

新しい軌跡 T c = (pc0, ..., p
c
t)が与えられたとき各目的地候補

d ∈ D に対しそこが真の目的地である尤度 P (d|pc0, ..., pct)を求
める．

4. 2. 1 単一観測点の目的地予測

まず，ある観測点 pが与えられたとき，pがどの目的地候補

を目的地とする軌跡の観測点かの尤度を考える．目的地が同じ

観光客は同じような道を通ると考えられる．そのため，Td に含

まれる軌跡中の全ての観測点を考えたとき，点 pの近くに存在

する観測点が含まれているなら点 pを通る軌跡の目的地が dで

ある尤度は高く，逆に Td に含まれる軌跡が点 pの近くに観測

点を持たないなら目的地が dである尤度は低くなると考えられ

る．よって，Td 中の軌跡に含まれる全ての点の集合を Pd とし

たとき，pがどの Pd に属するかの尤度を求め，それを観測点

pが dを目的地とする軌跡の観測点である尤度とする．

Pd から次式で与えられる 2次元混合ガウスモデル Φd
n を作

成し，それを用いて pが Pd に属する尤度を求める．

(2)Φd
n(p) =

n∑
k=1

πkN2(p|µn,Σn)

ここで，
∑n

k=1 πk = 1, µn ∈ R2, Σn ∈ R2×2 で, N2 は 2次元

正規分布である．

データセットとして Pd を与えたとき，Φd
n のパラメータ

Θd
n = {πd

1 , µ
d
1,Σ

d
1, ..., π

d
n, µ

d
n,Σ

d
n} は EM アルゴリズムを用い

て求める．パラメータ Θd
n の尤度 L(Θd

n|Pd)は

(3)L(Θd
n|Pd) =

∏
p∈Pd

Φd
n(p)

を最大化するように定める．また，これらの結果は nの値によっ

て異なり，nが小さすぎるとそのモデルでは観測点の分布を十

分に表現できず，nが大きすぎるとモデルが過適合を起こす可能

性がある．そのため，適切な nを設定する必要がある．本研究

ではベイズ情報量基準BIC(k) = −2In(L(Θd
k|Pd))+kIn(|Pd|)

を用いて
(4)n = argmink∈[1,...,20]BIC(k)

と定める．

新しい観測点はこうして得られた混合ガウスモデル Φd
n から

生成されるとし，観測点 pが Pd に属する尤度を

(5)ϕd(p) = Φd
n(p|Θd

n)

とする．

4. 2. 2 軌跡の目的地予測

次に新しい軌跡 T c = (pc0, ..., p
c
t) について T c の目的地が d

である尤度 sd(T c) を各観測点 pcn が Pd に属する尤度 ϕd(pcn)

を用いて以下のように定める．

sd(T c) = P (T c|ϕd) (6)

=

t∏
i=0

ϕd(pci ) (7)

その後，この sd を全ての目的地候補について求め，それらを

正規化したものを T c の目的地が dである尤度 P (d|pc0, ..., pct)
とする．つまり

(8)P (d|pc0, ..., pct) =
sd(T c)∑

d′∈D sd′(T c)

とする．



4. 3 逸脱行動の検出

逸脱行動とは観光客が本来目的地に向かう道から大きく外れ

ている状態のことを指す．しかし，仮に目的地が分かっていた

としても観光客が用いる経路は一意に定まる訳ではない．その

ため，本研究では観光客が迷わずに目的地に到着すると仮定

した場合の経路長と，実際に観光客が通ってきた経路長，およ

び，今後，観光客が目的地に向かう際に取りうる経路長に着目

する．経路長を用いて逸脱行動かを判定する単純な指標として

p0 から dまでの最短経路長と実際に用いると予想される経路長

の比を用いる手法が考えられる．この場合，同じ距離だけ正し

いルートから逸脱したとしても，逸脱度は異なってしまう．例

えば，目的地が近い場合と遠い場合では，同じ距離の遠回りを

行っても目的地が近い場合の方が逸脱度が高くなる．本研究で

は出発地から目的地までの距離による影響を除外するため，点

pct から距離 α遡った地点と点 pct から目的地に距離 α近づいた

予想地点を考え，それらの間の最短経路長と実際の経路長との

比を用いて，逸脱度を求める．逸脱度が閾値 ρを超えた時，逸

脱行動であるとして検出を行う．

このとき，αの値によって同じ軌跡に対しても逸脱度は大き

く異なると考えられる．例えば，出発地から目的地への最短経

路を移動していた観光客が，ある地点あで最短経路から外れ，

現在地点 B におり，また，B から目的地への最短経路上に A

が存在する，つまり，地点 Bで Uターンすることが現時点に

おける最短経路となるような状況を考える．地点 A から現在

地 Bまでの距離が αより大きいとすると，点 Bから距離 α移

動する前の地点と点 Bから目的地に距離 α近づいた地点が一

致するため，逸脱度は大きくなる．点 Aから点 Bまでの距離

が αより十分小さいとすると，点 Bから距離 α移動する前の

地点と点 Bから目的地に距離 α近づいた地点との実際の経路

長が最短距離に AB間の距離の 2倍を加えたものとなるため，

逸脱度は小さくなる．そのため，αが小さければ最短経路から

の逸脱が少しでも逸脱度が大きくなり，αが大きければ少し最

短経路から逸脱しても逸脱度は大きくならない．

以上の考察に基づき逸脱度 D(d, p0, ..., pt)を以下のように定

める．

D(d, p0, ..., pt) =

∑t−1
i=t−l(α) S(pi, pi+1) + L(pt, pt+ld(α))

S(pt−l(α), pt+ld(α))

(9)

逸脱度D(d, p0, ..., pt)が閾値 ρを超えた時，逸脱行動であると

して検出を行う．S(a, b) は点 a から点 b への道路ネットワー

クを考慮した最短距離，L(a, b) は点 a から点 b への予測移動

距離である．pt+ld(α) は pt から d へ最短経路を用いて移動し

たとき，pt から距離 αだけ移動した地点である．pt−l(α) は pt

から距離 α だけ軌跡を遡った地点である．なお，本研究では

マップマッチングで GPS軌跡の移動距離を交差点単位で補正

しているため，pt から pt+ld(α) や pt−l(α) までの距離は α と

等しくならない．そのため，pt+ld(α) と pt−l(α) は pt からの

距離が α を超える最も pt に近い点とする．このとき，観光

客が逸脱行動を行っていないと仮定すると L(pt, pt+ld(α)) は

S(pt, pt+ld(α))以上，ρ×S(pt, pt+ld(α))以下である．本研究で

は L(pt, pt+ld(α))は S(pt, pt+ld(α))から ρ× S(pt, pt+ld(α))ま

での一様分布とする．なお，p0 から pt までの移動距離が α未

満だった場合，もしくは，pt から dまでの最短距離が α 未満

だった場合，D(d, p0, ..., pt) = 0とする．
これを用いて，逸脱度D(d, p0, ..., pt)が ρを超える確率を以

下のように求める．

P (D(d, p0, ..., pt) > ρ)

= P

 t−1∑
i=t−l(α)

S(pi, pi+1) + L(pt, pt+ld(α)
) > ρ × S(pt−l(α), pt+ld(α)

)


(10)

= P

L(pt, pt+ld(α)
) > ρ × S(pt−l(α), pt+ld(α)

) −
t−1∑

i=t−l(α)

S(pi, pi+1)


(11)

S(pt−l(α), pt+ld(α))は地図情報から，S(pi, pi+1)はこれまでの

軌跡データから得ることができる．

目的地が未知であるときの逸脱行動である確 率

P (D(p0, ..., pt) > ρ) を式 (8),(10) から周辺化を用いて以下

のように求める．

P (D(p0, ..., pt) > ρ)

=
∑
d∈D

P (D(d, p0, ..., pt) > ρ)P (d|p0, ..., pt) (12)

こうして得られる P (D(p0, ..., pt) > ρ)を観測点が追加される

ごとに計算し，その値が閾値 θ を超えたときに逸脱行動として

検出する．

5 実 験

5. 1 データセット

5. 1. 1 GPS軌跡の収集手法

提案手法の評価を行うために京都の嵯峨嵐山駅周辺で 2日に

分けて実験を行い，GPS軌跡の収集を行なった．実験の対象と

なったエリアを図 2に示す．参加者には GPSロガーとしてス

マートフォンと粒度の粗い地図のみを渡し，嵯峨嵐山駅から 9

つの目的地候補から指定した目的地までの徒歩での移動をGPS

ロガーで記録した．

図 2 実験エリア周辺地図，図右の青い菱形が出発地，赤い菱形が目的

地候補



5. 1. 2 逸脱行動のラベル付け

本研究は団体旅行の引率担当者の手による逸脱行動の検出の

自動化を目的としている．そのため，提案手法の評価を行うた

めの正解ラベルは観光客に主観に基づくのではなく，客観的な

視点から人間が GPS軌跡を見て逸脱しているかどうかの判定

に基づく必要がある．また，提案手法では GPS軌跡の各観測

点ごとに逸脱行動かどうかの判定を行っており，それら全ての

観測点に対し人の手でアノテーションを行うことは困難である．

そのため，本研究では 1本の GPS軌跡を 20の区間に分割し，

それぞれの区間に対しアノテーションを行う．

GPS軌跡収集に参加していない協力者 45人が各区間それぞ

れに対して逸脱行動の判定を行った．人間が逸脱行動の判定を

行った場合もその判定に大きな分散があるため，本研究では 45

人中過半数である 23人以上の人が逸脱行動であると判定した

区間を逸脱行動として正解ラベルを作成した．

5. 2 目的地予測

提案手法を用いて目的地予測を行なった．その結果を図 3に

示す．横軸は軌跡の全長のうち入力に用いた割合，縦軸が正答

率である．これらの軸に対し尤度がもっとも高かった目的地候

補が正しい目的地だったときのみ正解とした場合の結果を青い

線，上位 3つに含まれていれば正解としたときの結果を橙色の

線で示す．軌跡の序盤のみが入力されている間は正答率が高く

ないことがわかる．また，目的地に到着する寸前でも必ずしも

目的地が予測できるとは限らないことがわかる．これは観光客

が目的地の前にいても間違えて通り過ぎてしまったり，通り過

ぎて別の目的地に行く場合があるためである．

図 3 目的地予測

5. 3 ρ の 決 定

本節では 4. 3で述べた ρを教師データに基づいて決定する．

まず，全ての軌跡について D(p0, ..., pt) を求めた．このとき，

複数の ρ と α を用いて ROC 曲線を作成した結果を図 4 に示

す．ρは，1.25，1.5，1.75，2，2.25，2.5を用いた．αとして

10m，25m，50m，100m，200m，400m を用いた．図 4 より

提案手法における ROC曲線の形状は ρの値によらず一定であ

る．ROC曲線の形状が類似しているならその分類性能も近し

い．そのため，提案手法における ρが分類精度に与える影響は

小さいと考えられる．本研究では ρは 1.75とした．

α = 400m α = 200m

α = 100m α = 50m

α = 25m α = 10m

図 4 ρ による ROC 曲線の比較

5. 4 比 較 手 法

提案手法の評価のため，周辺化しない手法を比較手法として

用いる．

5. 4. 1 比較手法 1:目的地予測に基づく周辺化を行わない

場合

比較手法 1では目的地予測に基づく周辺化を行わなわず，もっ

とも尤度が高い目的地 dmax を真の目的地として逸脱行動の検

出を行う．つまり，

(13)D1(p0, ..., pt) = D(dmax, p0, ..., pt)

とする．ここで dmax は

(14)P (dmax|pt, ..., p0) = max{P (d|pt, ..., p0), d ∈ D}

より定義される．

5. 4. 2 比較手法 2:真の目的地が既知である場合

比較手法 2では事前に真の目的地 dtrue が既知であるとして

逸脱行動の検出を行う．つまり

(15)D2(p0, ..., pt) = D(dtrue, p0, ..., pt)

とする．



5. 5 検出された逸脱行動と人の手によるラベルの比較

提案手法により逸脱行動を検出するために全ての軌跡につい

て P (D(p0, ..., pt) > ρ)を求めた．このとき，複数の αを用い

て ROC 曲線を作成した結果を図 5 に示す．α は 10m，25m，

50m，100m，200m，400mを用いた．同様に比較手法 1と比

較手法 2で ROC曲線を作成した結果を図 6と図 7，各 αにつ

いて提案手法と比較手法 1，2の ROC曲線を比較したものを

図 14に示す．また，ROC曲線から計算された AUCを表 1に

示す．

表 1から提案手法においては αが小さくなるほど AUCが大

きくなっている．また，比較手法 1の場合，α = 10mのときの

AUCは α = 25mのときの AUCと近く，α = 25m以上の時

は αが小さくなるほど AUCが大きくなっている．一方，比較

手法 2 では α = 400m のときを除き，大きな差がない結果と

なった．

表 1 α 毎の AUC

α 10m 25m 50m 100m 200m 400m

提案手法 0.753 0.753 0.716 0.690 0.628 0.568

比較手法 1 0.710 0.714 0.687 0.661 0.602 0.522

比較手法 2 0.557 0.549 0.557 0.558 0.544 0.602

図 5 提案手法の ROC 曲線 図 6 比較手法 1 の ROC 曲線

図 7 比較手法 2 の ROC 曲線

5. 6 検出結果に関する考察

5. 6. 1 αの値による検出結果の違い

ある実験参加者の GPS軌跡とその周辺地図を図 15に示す．

この参加者は図右下の青い菱形の地点から出発し，図上部の黄

色の菱形の目的地へ向かった．人間によるラベル付けではこの

参加者のGPS軌跡は 8，9，16，17，18，19番目の区間が逸脱

区間である．図 15において GPS軌跡を 20分割し，逸脱区間

を赤い線，そうでない区間を灰色の線で示している．また，こ

図 8 α = 10m 図 9 α = 25m

図 10 α = 50m 図 11 α = 100m

図 12 α = 200m 図 13 α = 400m

図 14 提案手法と比較手法 1，2 による ROC 曲線の比較

の軌跡を用いて複数の αで逸脱度を求めた結果を図 16に示す．

α = 10mの時は 9，10，11，16，17，18番目の区間の逸脱

度が 0.9以上と非常に高い．一方，α = 400mの時の逸脱度は

軌跡全体を通して低く，最大でも 0.23しかない．α = 10mの

時に検出できた逸脱行動が α = 400mの時に検出できなかった

理由として 4. 3節で議論したように αが小さいほど小さな逸脱

に対し逸脱度が大きくなりやすいことが考えらえる．また，提

案手法では目的地までの最短経路長が α未満だった場合，逸脱

度の計算が行えない．そのため，α = 400mmの場合，16から

19番目の区間で逸脱行動が検出できていない．同じ理由により

α = 100m以下の場合でも 19番目の区間の逸脱行動が検出で

きていない．

5. 6. 2 誤検出の原因

次に提案手法で検出できなかった逸脱区間について考察する．

また逆に提案手法で検出されたが，ラベルがつかなかったケー

スの原因についても検討する．

まず，逸脱区間と検出できなかったケースを検討する．明ら

かな遠回りや U ターンを行ったもののすぐに最短経路に戻っ

た場合が多く存在した．図 17にその例を示す．図 17右の丸で

囲った部分や図 17左の A地点→ B地点→ C地点→ B地点→



図 15 観光客の移動軌跡の例．GPS軌跡を 20分割したのち，逸脱行

動である区間を赤色，そうでない区間を灰色で示した．

α = 400m α = 100m α = 10m

図 16 GPS 軌跡の各点における逸脱行動である確率

D地点のように最短経路から外れるがすぐに Uターンし，最短

経路に戻った場合が多く存在した．目的地と逆方向に進んだり

Uターンを行なった場合，人の判断では明らかに逸脱と判断さ

れやすい．しかし，本研究では移動距離を求める際，GPSの誤

差の影響を除去するために交差点単位でマップマッチングを行

なっている．そのため，提案手法では明らかな遠回りを行なっ

ても次の交差点に到着する前に引き返した場合，提案手法では

検出することができない．これらの小さな観光客自身が気がつ

いている逸脱行動を検出するためには，提案手法のようなGPS

を用いた客観的な手法ではなく，成本ら [10] [11]や高藤ら [12]

のようなスマートフォン搭載センサを用いた観光客の行動意図

の推定を行う手法がより適している．

図 17 FN の例．逸脱区間を赤色，非逸脱区間を灰色で地図上に示し

た．U ターンや遠回りを行なっているが本研究では交差点マッ

チングを行っているため，これらの移動を考慮できていない．

次に，逸脱と検出されたが非逸脱区間とラベル付けされた

ケースについて考察する．このケースとしては，距離を計算す

ると遠回りを行なっているが地図を見てもそれが明らかにはわ

からない場合が多く見られた．観光客が地図を見て移動を行う

とき，大きな建物や線路の影響で方角は正しいのに遠回りな道

を選択することがある．図 18に例を示す．図 18の右上の赤い

丸で囲った交差点で左折を行った場合，目的地までの最短距離

は 709m，直進した場合は 488mで約 1.5倍の差があり，大き

な遠回りとなる．しかし，この左折した区間に逸脱ラベルを付

けた協力者は 45人中 2人だけである．そのような場合，GPS

軌跡とその周辺の地図を見てもラベル付けを行う人の目で遠回

りと判断することは難しい．また，遠回りを行なっているがそ

の前後に目的地から遠ざかるようなより明確な逸脱行動がある

場合，逸脱行動であると判断されづらい傾向がある．図 19で

は目的地から遠ざかっているにも関わらず，逸脱行動となって

いるのはその次の区間だけである．このように，人間の目では

遠回りだと判断がつかないような場合でも，提案手法では遠回

りであると判定できており，観光客の遠回りを防ぐという意味

においては提案手法の有効性を示すことができている．

図 18 FP の例．黄色の四角が目的地，紫の四角が逸脱行動が検出さ

れた地点である．観光客が図右上の赤い丸で囲った交差点で左

折を行ったあと，逸脱行動が検出されている．

図 19 FP の例．逸脱行動が検出された区間では目的地から遠ざかっ

ており，遠回りを行なっているが，45人中 7人しか迷っている

とラベル付けをしていない．

図 20 観光客が最初から方向を間違えた GPS 軌跡の例．青い四角が

出発地，黄色の四角が目的地，紫の四角が逸脱行動が検出され

た地点である．最初から目的地と逆向きに進んだため逸脱区間

となっている．提案手法では移動開始から α移動するまで逸脱

度が定義できず，検出できていない．

提案手法は軌跡全体で目的地予測を行い，予測目的地との経



図 21 目的地周辺で迷った GPS 軌跡の例．黄色の四角が目的地であ

る．目的地の目の前を通り過ぎており，逸脱行動とされている．

提案手法では目的地に近すぎるため逸脱度が計算できず，検出

できない．

路を用いて pt−l(α) から pt を用いて逸脱度の計算を行う．その

ため，観光客が最初から間違えた方向に進んだ場合，目的地予

測が適切に行えないため提案手法では正しく検出することがで

きない．例として図 20を示す．本実験では目的地候補は出発

地の北方向から反時計回りに南西方向に分布している．そのた

め，出発直後に東方向に進んだ場合，どこが目的地であったと

しても逸脱行動である．しかし，提案手法ではこの逸脱行動を

検出できていない．また，現在地から目的地への最短経路長が

α未満の場合，提案手法では逸脱度の計算が行えないため，検

出することができない．図 21に例を示す．図 21では観光客は

目的地を通り過ぎており，人の手では逸脱行動と判定されてい

るが，提案手法で逸脱行動は検出できていない．そのため，移

動開始直前に支援を行うシステムや目的地周辺で支援を行う手

法が必要である．

6 結 論

本研究では，陽に目的地を判定するのではなく，複数の目的

地候補を推定した上でその推定の尤度を考慮して逸脱行動の検

出を行う手法を提案した．また，目的地を明示的に判定する手

法と比較することにより，提案手法の優位性を示した．

提案手法による逸脱行動の検出結果と人の手による逸脱行動

のラベル付けの比較による評価を行った．比較手法として，予

測目的地を単一に与える手法や真の目的地を事前に与える手法

との比較を行った．その結果，提案手法を用いることでそれら

の比較手法を用いるよりも検出精度が高くなることが分かった．

また，提案手法で検出した逸脱行動と人の手による逸脱行動ラ

ベルとが異なる場合の分類と考察を行った．

今後の課題として，本研究では最短経路を通るとしてその経

路長を用いて逸脱度を算出しているが，観光客が実際に通るで

あろう経路を推定し，その経路長を用いることが考えられる．
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