
DEIM Forum 2023 2b-2-3

大規模軌跡クラスタリングの類似度演算回数均一化によるMapReduceモ
デルの分散処理効率化
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あらまし 人や車などの移動体について大規模な軌跡データが蓄積されるなか，類似軌跡を高速に集約する手法が求
められている．中心ベースの軌跡クラスタリングを用いれば軌跡数 nに対する計算量は O(n)となるものの，実用的
な分析需要としては，軌跡数が増大しても実行時間を比例させない処理方法の開発が喫緊の課題である．本研究では
軌跡クラスタリングについて，MapReduceモデルに基づく分散データフローに加え，その中で支配的な類似度算出タ
スク群に対して待ち合わせ時間の少ない分散処理を行うため，演算回数を均一化した CDTW近似計算法を提案する．
人流軌跡の実データを用いて，軌跡数の増大に応じた計算資源を割り当て実行時間を抑えることで，その並列性が先
行実装より高いことを示した．
キーワード 空間・時空間・時系列データ処理，並列・分散処理,可視化・データ分類・クラスタリング,効率性・ス
ケーラビリティ,軌跡の類似度

1 序 論
GPSセンサーが付いた IoT端末の普及により，人や車など
の移動データを広範囲に渡って収集できるようになった．移動
データの社会的な活用例として，リアルタイムな人口分布の
推計 [1]，COVID-19 の影響による訪問施設カテゴリー変化分
析 [2]，被災状況把握のための通行実績道路マップ [3]などが挙
げられる．これらの例では人流や交通流を地域・施設・道路と
いった単位で集計しているが，より各人・各車の移動について
時系列で着目したい場合は，どこから出発して・どこを通り・
どこへ向かったのか，その一連の軌跡を捉えることが望ましい．
しかし全く同一の経路を通る軌跡は一般的に稀であるから，適
切な粒度で捉えるためには類似した軌跡を集約するクラスタリ
ング手法が求められる．
軌跡クラスタリング結果の活用先としては，たとえば観光地
周遊経路の分析や推薦，幹線道路開通による交通流変化の分析
や検知，などが想定される．また移動データはプライバシー性
が高いため個別の軌跡は充分な保護を要するが，軌跡クラスタ
リングにより時系列性を保った統計処理を行えることも利点で
ある．
なお移動データは年々増加しており，2021年の日本において
は携帯電話契約数が 2億台 [4]，コネクティッドカーの新車販売
台数が推定 370万台 [5]といった規模である．そのため大規模
に蓄積された移動データの分析結果を素早く社会に活用するた
めには，入力データが増大しても実行時間をなるべく抑えられ
るような計算手法が求められる．とくに分析の基礎的な前処理
として全数処理の需要が高い軌跡クラスタリングについては，
有用な計算手法の開発が喫緊の課題である．
以上の背景のもと，本研究では大規模な軌跡データのクラス

タリングについて実行時間を低減する計算手法を提案する．本
研究の貢献は次の 2点に要約できる．1点目は，軌跡クラスタ
リングについてMapReduceモデルに基づく分散データフロー
を示したことである．2点目は，その分散データフローにおい
て待ち合わせ時間を少なくするため，演算回数が均一な軌跡類
似度の近似計算を示したことである．そして最大 357 万の人
流軌跡を用いた実験によって，軌跡数が増大しても応じた計算
資源を割り当てることで，実行時間の増加を抑えられたことを
示す．

2 先 行 研 究
本研究は，軌跡クラスタリング手法の (k, l)-clustering，分散

計算モデルのMapReduceモデル，軌跡類似度の CDTWに関
連するため各々の先行研究について紹介する．
なお本研究では軌跡を，計測点を線分で繋いだ折れ線として

定義する．すなわち d次元の軌跡 P は，Rd の点列 (p1, . . . , pl)

として捉えられる．隣接点間の距離の総和を軌跡長と呼び，点
列の要素数を軌跡サイズと呼ぶ．軌跡 P について，媒介変数表
示する場合は P (t)として表記する．ここで媒介変数 tは区間
[0, 1]を渡り，P (t)は始点 p1 から終点 pl まで軌跡上を等速に
動くものとする．

2. 1 (k, l)-clustering

汎用的なクラスタリング手法として，階層的クラスタリング
や密度ベースクラスタリングがよく知られている．軌跡のよう
な時系列データについても，それぞれの手法を基にしたものが
多く提案されている [6]．これらは一般的にクラスタリングの前
処理として，軌跡数 nについて n行 n列の類似度行列を求め
る必要があり，その計算量は時間・空間ともに O(n2)となる．



軌跡の表現としては道路 IDのような記号の列を扱うものと緯
度経度のような点の列を扱うものに大きく分けられるが，点列
については計算量に優れた手法として (k, l)-clustering [7]があ
る．これは，点のクラスタリング手法として代表的な k-means

における中心点の代わりに，中心軌跡を用いる軌跡クラスタリ
ング手法である. 類似度についてはクラスタごとに求める中心
軌跡と入力軌跡の間で測るため，計算量を O(kn) で抑えるこ
とができる．ここで kはクラスタ数，すなわち中心軌跡の数で
ある．
(k, l)-clusteringは，コスト関数の最小化問題として定式化で
きる．軌跡の集合 P = {P1, . . . , Pn}が与えられた時，次式の
ようなコスト関数の定義により，(k, l)-centerと (k, l)-median

という 2種類の問題を設定できる．

costcenter(P, C) = max
i∈{1,...,n}

min
j∈{1,...,k}

similarity(Pi, Cj)

costmedian(P, C) =
n∑

i=1

min
j∈{1,...,k}

similarity(Pi, Cj) / n

ここで l は中心軌跡のサイズ，similarity(·, ·) は 2 軌跡間の
類似度である．最小化の変数である C = {C1, . . . , Ck}は k個
の中心軌跡を表しており，それぞれサイズ l の軌跡である．こ
のコスト関数を式変形すると，

costcenter(P, C) = max
i∈{1,...,n}

similarity(Pi, Cbi)

costmedian(P, C) =
n∑

i=1

similarity(Pi, Cbi) / n

where bi = argmin
j∈{1,...,k}

similarity(Pi, Cj)

中心軌跡 C = {C1, . . . , Ck}と，入力軌跡の所属クラスタ番
号 {b1, . . . , bn}を求める最小化問題として捉えられる．よって
k-meansと同様に，中心軌跡を求めるステップと所属クラスタ
を求めるステップを交互に繰り返す EMアルゴリズムによって
近似解を得ることができる．
このような方針のもと，(k, l)-centerについて実用的なアル
ゴリズム [8]と実装 [9]が提案されている．(k, l)-medianについ
ても同様に実用的なアルゴリズム [10]とマルチスレッドで並列
処理できる実装 [11]が提案されている．

2. 2 MapReduceモデル
ビッグデータ処理のため広く用いられている分散計算モデル
としてMapReduceモデル [12]がある．これは分散データを並
列処理するMapフェーズ，再配置する Shuffleフェーズ，集約
する Reduceフェーズに分けて計算するモデルである．
点のクラスタリングにおいては k-meansの亜種 k-means|| [13]
が，MapReduceモデルの実行エンジンApache SparkのMLlib

にて実装 [14]されており，そのスケーラビリティが実証されて
いる．そのため k-meansと同様の EMアルゴリズムが適用で
きる中心ベースの軌跡クラスタリングについても，MapReduce

モデルによってスケールすることが期待できる．

2. 3 CDTW

軌跡クラスタリングにおいて用いられる軌跡の類似度のう
ち，軌跡を点列として扱うものとしてはDTW (Dynamic Time

Warping) やフレシェ距離がよく知られている．どちらも軌跡
間の適切なマッチングを取るものであり，DTWはマッチング
点同士の類似度の和として求められ，フレシェ距離は最大値と
して求められる．そのためフレシェ距離の方が外れ値に鋭敏な
指標となる．
GPS センサーはビルの谷間など衛星通信環境の悪いとこ

ろでは測位誤差が大きくなるため DTW の方が望ましいもの
の，DTW は離散的なマッチングを取るため測位のサンプリ
ング間隔による影響が大きい．そこで DTW のマッチングを
連続化して，和を積分とした CDTW (Continuous Dynamic

Time Warping) が移動軌跡の類似度としては適切と考えられ
る．CDTWはその積分の重みの付け方に様々な亜種 [15]があ
り，文献によっては平均フレシェ距離や積分フレシェ距離と呼
ばれることもある．
本研究では，軌跡 P (t)と軌跡 Q(t)の類似度として CDTW

を次式で定義する．

CDTW(P,Q) = inf
σ

∫ 1

0
s
(
P (t), Q(σ(t))

) (
L(P ) + L(Q)σ̇(t)

)
dt

L(P ) + L(Q)

ここで s(·, ·)は 2点間の類似度，L(·)は軌跡長を表す．この
式は 2 つの軌跡長の比で重み付けした特殊な経路積分である．
そして σ(t) は軌跡の表示パラメータを変換するマッチング関
数であり，積分値の下限を取る σ(t)を得る問題として CDTW

は捉えられる．
CDTW の (1 + ϵ) 近似解を得るために，計算量が
O( ζ

4l4

ϵ2
log ζl

ϵ
) のアルゴリズムが提案されている [16]．ここ

で ζ は 2軌跡の任意の区間長の最大比であり，l は 2軌跡のサ
イズである．より実用的なアルゴリズムとして，双方向ダイク
ストラ法によるヒューリスティクス [10]が提案されている．

3 提 案 手 法
3. 1 (k, l)-clusteringのMapReduceモデルに基づく分散

データフロー
(k, l)-clustering の EM アルゴリズムは，(k, l)-center と

(k, l)-medianの先行実装 [9] [11]を抽象化すると，擬似コード 1

のとおり書くことができる．ここで初期クラスタリングのアル
ゴリズムとして Gonzalez法 [17]を用いており，matching(·, ·)
は軌跡の類似度 similarity(·, ·) と関連したマッチング関数で
ある．
このデータフローをMapReduceモデルに基づいて分散化し

たものを図 1のとおり提案する．まず初めに入力軌跡を n行の
データとして読みこみ，これに対して Px ← simplify(Px,m)の
ような入力軌跡を長さmに簡約するMap処理を行う．MapRe-

duceモデルは，Shuffleフェーズにて計算ノード間で通信を行
いデータを再配置して，次の Shuffleフェーズまでは各計算ノー



擬似コード 1 (k, l)-clusteringの EMアルゴリズム [9] [11]

Input: 入力軌跡 P1, . . . , Pn ∈ P
Input: クラスタ数 k, 中心軌跡サイズ l, ループ回数 iter

Output: 中心軌跡 C1, . . . , Ck where ∀j |Cj | = l

Output: 所属クラスタ番号 b1, . . . , bn ∈ {1, . . . , k}

▷ 1. 初期クラスタリング
▷ 1a. 乱択した入力軌跡を簡約した中心軌跡を作成
x← sample({1, . . . , n})
C1 ← simplify(Px, l)

▷ 1b. 最初のクラスタに所属を更新
for i← 1 to n do

bi ← 1

sMini ← similarity(Pi, C1)

for j ← 2 to k do

▷ 1c. 最も類似していない入力軌跡を簡約した中心軌跡を追加
x← argmaxisMini

Cj ← simplify(Px, l)

▷ 1d. より類似している中心軌跡のクラスタに所属を更新
for i← 1 to n do

si,j ← similarity(Pi, Cj)

if si,j < sMini then

bi ← j

sMini ← si,j

loop iter times

▷ 2. 中心軌跡の更新
for i← 1 to n do

▷ 2a. 所属クラスタの中心軌跡から類似マッチング点を算出
Mi ← matching(Pi, Cj)

for j ← 1 to k do

for o← 1 to l do

▷ 2b. 類似マッチング点を集めて中心点を算出
mSetj,o ← ϕ

for i← 1 to n do

if bi = j then

mSetj,o ← mSetj,o ∪ {mi,o}

cj,o ← center(mSetj,o)

▷ 2c. 中心点を並べて中心軌跡を更新
Cj ← (cj,1, . . . , cj,l)

▷ 3. 所属クラスタの更新
for i← 1 to n do

for j ← 1 to k do

▷ 3a. 全中心軌跡との類似度を算出
si,j ← similarity(Pi, Cj)

▷ 3b. 最も類似している中心軌跡のクラスタに所属を更新
bi ← argminjsi,j

ドで独立して並列実行するため，計算負荷に偏りがあるほど待
ち時間が増え非効率となる．そのため軌跡クラスタリングで頻
出する類似度計算や類似マッチングの計算量は均一にすること
が望ましい．詳しくは次節にて述べるが，この計算量は両軌跡

図 1 (k, l)-clustering の分散データフロー

サイズに強く依存するため，中心軌跡サイズを lに固定すると
共に入力軌跡サイズをmに固定する．なお，この簡約済み入力
軌跡データは以降繰り返し参照することになるためキャッシュ
する．
ステップ「1. 初期クラスタリング」では，中心軌跡の作成お

よび追加を Reduce処理として行う．この新しい中心軌跡デー
タは 1行と微量なため Broadcastして，入力軌跡データの分散
配置はそのままに Join することで効率的に，入力軌跡と中心
軌跡の類似度を測り所属クラスタを更新するMap処理を行う
ことができる．この Broadcast Join の 2回目以降は，計算グ
ラフの系統である lineageを切るために一度外部出力したのち
再読み込みすることが推奨される．なぜなら Apache Sparkな



図 2 p3と [q4, q5]の内点までのマッチングを参照して，p4と [q4, q5]

の内点までのマッチングを探索する場合

図 3 [p3, p4]の内点と q4までのマッチングを参照して，p4と [q4, q5]

の内点までのマッチングを探索する場合

どの実行エンジンは，出力を求められてから lineageを辿って
実行計画を立てるものの，繰り返し処理の中で複数回参照され
るサブグラフが展開されてしまうと計算グラフが指数爆発して
しまい，ボトルネックになってしまうからである．なお，この
入力軌跡は次の繰り返しで 2回使うためキャッシュする．
ステップ「2. 中心軌跡の更新」では，入力軌跡に Join済み
である所属クラスタの中心軌跡との類似マッチングを Map処
理として行う．それから所属クラスタ番号と中心軌跡を成す点
列のインデックスによる kl個の複合キーによって Shuffleして，
それぞれの中心点を算出する Reduce処理を行う．さらに所属
クラスタ番号のみをキーに Shuffleして，中心点をインデック
スによってソートして新しい中心軌跡として更新する Reduce

処理を行う．この新しい中心軌跡データは k 行であり一般的に
nよりも充分に小さいため Broadcastして，入力軌跡データの
分散配置はそのままに Cross Join することで効率的に，全入
力軌跡と全中心軌跡の組み合わせデータを作ることができる．
ステップ「3. 所属クラスタの更新」では，全入力軌跡と全中
心軌跡の類似度を算出する Map処理を行う．それから所属ク
ラスタ番号のみをキーに Shuffleして，最も類似している中心
軌跡のクラスタに所属を更新する Reduce処理を行う．
以上のステップ「2. 中心軌跡の更新」とステップ「3. 所属ク
ラスタの更新」を iter 回繰り返すことで，(k, l)-clustering の
近似解を得る．

擬似コード 2 CDTWの動的計画法
Input: 入力軌跡 P, Q

Output: CDTW result

for i← 1 to length(P ) do

for j ← 1 to length(Q) do

if i = 1 and j = 1 then

MA1,1 ← ((p1, q1))

else if j = 1 then

MAi,1 ← append(MAi−1,1, (pi, q1))

else if i = 1 then

qq ← argminq∈[qj−1, qj ]
s(p1, q)

MA1,j ← append(MB1,j−1, (p1, qq))

else

qq ← argminq∈[MAi−1,j,i+j−1,2, qj ]
s(pi, q)

pairsA← append(MAi−1,j , (pi, qq))

qq ← argminq∈[qj−1, qj ]
s(pi, q)

pairsB ← append(MB i,j−1, (pi, qq))

if fixedCDTW(pairsA) < fixedCDTW(pairsB) then

MAi,j ← pairsA

else

MAi,j ← pairsB

if i = 1 and j = 1 then

MB1,1 ← ((p1, q1))

else if i = 1 then

MB1,j ← append(MB1,j−1, (p1, qj))

else if j = 1 then

pp ← argminp∈[pi−1, pi]
s(p, q1)

MAi,1 ← append(MAi−1,1, (pp, q1))

else

pp ← argminp∈[MBi,j−1,i+j−1,1, pi]
s(p, qj)

pairsA← append(MB i,j−1, (pp, qj))

pp ← argminp∈[pi−1, pi]
s(p, qj)

pairsB ← append(MAi−1,j , (pp, qj))

if fixedCDTW(pairsA) < fixedCDTW(pairsB) then

MB i,j ← pairsA

else

MB i,j ← pairsB

i← length(P )

j ← length(Q)

pairsA← append(MAi,j , (pi, qj))

pairsB ← append(MB i,j , (pi, qj))

if fixedCDTW(pairsA) < fixedCDTW(pairsB) then

result ← fixedCDTW(pairsA)

else

result ← fixedCDTW(pairsB)

3. 2 演算回数が均一な CDTWの動的計画法
前節で述べたとおりMapReduceモデルは，Joinを含む Shuf-

fle フェーズにて計算ノード間で通信を行いデータを再配置し
て，次の Shuffleフェーズまでは各計算ノードで独立して並列
実行するため，計算負荷に偏りがあるほど待ち時間が増え非効



率となる．そのため図 1で頻出する類似度計算や類似マッチン
グの計算量は均一にすることが望ましい．この前提において，
先行研究の双方向ダイスクトラ法 [10]のような計算量に偏りが
ありその予測も困難であるようなアルゴリズムは適していない．
対して離散的な DTWは素朴な動的計画法で解ける代表的なア
ルゴリズムであり，長さ lの軌跡と長さmの軌跡について支配
的である 2点間の類似度の演算回数は lm固定であることが保
証される．
そこで CDTWでも動的計画法を用いた近似計算のアルゴリ
ズムを，擬似コード 2のとおり提案する．ここで入力軌跡 P ,Q

について，メモ行列を二つ用意する．一つ目の行列MAは，p1

から pi までの部分軌跡，q1 から [qj−1, qj ] の内点までの部分
軌跡，とのマッチングと CDTWをメモする行列である．二つ
目の行列MB は，p1 から [pi−1, pi]の内点までの部分軌跡，q1

から qj までの部分軌跡，とのマッチングと CDTW をメモす
る行列である．この二つのメモ行列を使って軌跡間のマッチン
グを貪欲に探索する．探索中のマッチングを所与のものとした
CDTWを fixedCDTW(·)とする．
動的計画法における漸化式のキーアイディアを図 2と図 3に
示す．p4 と [q4, q5] の内点までのマッチングを探索する場合，
図 2では p3と [q4, q5]までのマッチングをM1から参照して，
p4から [q4′, q5]の最も類似度の小さい点へのマッチングを追加
する．ここで q4′は参照したマッチングにおける [q4, q5]の内点
である．図 3では [p3, p4]の内点と q4までのマッチングをM2

から参照して，p4 から [q4, q5] の最も類似度の小さい点への
マッチングを追加する．この二つのうち，より fixedCDTW(·)
が小さいものを p4 と [q4, q5] の内点までのマッチングを決定
する．
このようにして二つのメモ行列を使う動的計画法によって，

P の節点から Qの内点へのマッチング，Qの節点から P の内
点へのマッチング，その l +m個の最適な順番を貪欲に探索す
ることができる．このアルゴリズムは長さ lの軌跡と長さmの
軌跡について，2点間の類似度の演算回数は 4lmで固定である
ことが保証される．

4 実 験
4. 1 データセット
軌跡クラスタリングの対象として，実測によるオープンデー
タのうち最大規模のものである Datasets from the ATC shop-

ping center [18] を用いた．これは大阪市のショッピングセン
ターで延べ 92 日間に渡り 3Dセンサで計測された人物位置の
追跡データセットであり，複数の CSVファイルから構成され
る．本実験では 36億レコードを日付ファイル名および人物 ID

フィールドの複合キーで集約したのち時刻フィールドで昇順に
ソートすることで 357万軌跡を得た．また位置座標は Xフィー
ルドと Y フィールドのみを利用しており，2 次元軌跡として
扱った．

4. 2 実 装
提案分散データフローは Apache Spark 3.3.0を基盤として，

Spark MLlibの Estimatorを継承したクラスとして Scala言語
にて実装した．提案CDTW計算とマッチングは Spark SQL関
数として実装して，前述の Estimator継承クラスの内部で呼び
出した．この SQL関数は Apache Spark の表形式データ構造
Dataset/DataFrameの内部を直接操作するものであり，UDF

を用いた実装と比べてデータ変換のオーバーヘッドが少ない実
装となっている．これらを利用して，本実験では (k, l)-median

の問題設定のなか各アルゴリズムについて，入力軌跡の簡約
は配列インデックスのサンプリング，初期中心軌跡の簡約は折
れ線上の等距離サンプリング，中心点は重心，2点間の類似度
は平方ユークリッド距離，として実装した．またパラメータは
k = 16，l = 32，m = 32，iter = 20を設定した．入力につい
ては，データセットの CSVファイル群の選択によって軌跡数
nを変化させ，スケーラビリティを検証できるようにした．
比較対象としては，(k, l)-medianの先行実装 [11]を用いた．
この先行実装はC++言語によって開発されており，共有メモリ
型の並列ライブラリ OpenMP によって部分的にマルチスレッ
ド化されている．ただしハードコーディングされている部分が
あるため，本比較実験ではmain関数のみ差し替えた．パラメー
タは提案手法と同様に k = 16，l = 32，m = 32，iter = 20を
設定しているが，中心軌跡の更新時にコストが改善されない場
合は iter 回ループせずに早期打ち切りする工夫が為されている．
各アルゴリズムも提案実装とできるかぎり同様のものを設定し
ているが，CDTW計算として双方向ダイスクトラ法を用いて
いること，初期中心軌跡の簡約として CDTWによる貪欲法を
用いていることが異なる．なお CDTW計算中に C++の例外
が稀に発生することがあり，その場合はフレシェ距離にフォー
ルバックするように関数をラップした．入力については 1日分
のデータ (2012年 10月 14日)に絞って，先行実験と同様に軌
跡ごとのファイル群に事前変換し，その読み込み数によって n

を変化させ，スケーラビリティを検証できるようにした．

4. 3 実 行 環 境
実験環境は，Amazon Web Servicesの東京リージョンで構築
した．提案実装については，Apache Sparkのマネージドサー
ビスである Amazon EMR 6.9.0 を利用した．Apache Spark

クラスタを構成するインスタンスとしては，マスターノード
に m6i.4xlarge (16vCPU， 64GiB memory)，コアノードに
m6i.12xlarge (48vCPU， 192GiB memory) を採用し，コア
ノードの台数を変えることによりスケーラビリティを検証で
きるようにした．Apache Spark クラスタのパラメーターに
ついては，公式ブログの推奨 [19] に従ってドライバーと各エ
グゼキューターに割り当てる CPU 数やメモリ数を設定した．
Apache Spark Web UIから確かめられる Total uptimeを実行
時間として計測し，Task Timeを Total Timeで割ることによ
りタスク CPU使用率を求めた．
先行実装については，Amazon EC2の Ubuntu 20.04.1 LTS

イメージを利用した．インスタンスとしては m6i.16xlarge



図 4 提案実装によるクラスタリング結果
k = 16, l = 32,m = 32, iter = 20, n = 3578 281

(64vCPU， 256GiB memory)を採用し，Amazon EMRのマ
スターノード 1台とコアノード 1台を合わせた vCPU数とメモ
リ量が等しくなるようにした．timeコマンドによって出力され
る elapsed timeを実行時間として計測し，user timeを elapsed

timeで割ることでタスク CPU使用率を求めた．

4. 4 実 験 結 果
まず提案実装の妥当性確認のため，コアノード 4台のApache

Sparkクラスタにより全軌跡 n = 3578 281をクラスタリング
したのち，クラスタごとに 100軌跡をサンプリングしたものを
図 4に示す．軌跡ごとに始点から終点へ，水色から紫色へのグ
ラデーションをかけて描画しており，始点・終点・経路の近し
い軌跡群が同じクラスタにまとめられていることを確認できる．
次に軌跡数 nを変化させながら，実行時間・タスク並列度・ク
ラスタリングコストを計測することで，そのスケーラビリティ

図 5 軌跡数に対する実行時間の評価
k = 16, l = 32,m = 32, iter = 20

図 6 軌跡数に対するタスク CPU 使用率の評価
k = 16, l = 32,m = 32, iter = 20

を評価した結果を図 5，6，7に示す．提案手法については，コ
アノード 1台，4台，16台の Apache Sparkクラスタにて，軌
跡数 n = 17 558 (計 1日)，n = 85 413 (計 3日)，n = 340 946

(計 10日)，n = 1099 538 (計 31日)，n = 3578 281 (計 92日)

および比較のため n = 124，n = 1028でクラスタリングをそれ
ぞれ実行した．ただし 1コアノードかつ n = 3578 281の場合
のみ，実行中にエラーが発生し計測できなかった．メモリ不足に
よるものと推測される．先行実装については，軌跡数 n = 128

から n = 16 384まで 2の累乗数および比較のため n = 17 558

(計 1日)でクラスタリングを実行した．
図 5の実行時間については，軌跡数に関わらず提案実装の方

が短い結果となった．n = 17 557で先行実装が 4.4時間，計算
資源が同じコアノード 1台の提案実装が 5.2分と 50倍以上速



図 7 軌跡数に対するクラスタリングコストの評価
k = 16, l = 32,m = 32, iter = 20

かった．そしてコアノード数を増やすことにより更に高速化で
き，その度合いは軌跡数が増加してもあまり変わらない．実行
時間が同等の結果を比べると，コアノード 1台で n = 340 946

が 30分，コアノード 4台で n = 1099 538が 29分，コアノー
ド 16 台で n = 3578 281 が 35 分となり，おおむね軌跡数が
3 倍程度増えてもコアノード数を 4 倍程度増やせば実行時間
を伸ばすことなくクラスタリングできたことが分かる．なお
n = 124，n = 1028では，提案実装についてコアノード台数に
関わらず実行時間がほぼ一定となっている．これは扱うレコー
ド数が少ないため，実際には Shuffleを行わずコアノード 1台
で処理するような実行計画が立てられたためと推測される．
図 6のタスク CPU使用率についても，軌跡数に関わらず提
案実装の方が高い結果となった．先行実装の OpenMP は 64

スレッド認識しているため理想的な上限値は 6400%となるが，
n = 64 で 274%，n = 17 557 で 169%と，あまりインスタン
スのマルチコアを活かせていなかった．提案実装も n が少な
い内はあまり高くないものの n = 17 558 以降は軌跡数の増加
に伴ってゆっくりと上限に達していく傾向が見てとれる．実験
内の最大値としては，1 コアノード (計 64vCPU) で 3406%，
4 コアノード (計 208vCPU) で 10 775%，16 コアノード (計
784vCPU)で 19 337%と，クラスタサイズに応じた高い並列性
を実現している．
図 7 のクラスタリングコストについても，軌跡数に関わら
ず提案実装の方が低く抑えられ，安定性も良い結果となった．
ただし先行実装のコストは CDTWのフォールバックとしてフ
レシェ距離を設定した実行上の対応により，アルゴリズム本来
の性能より悪くなっている可能性がある．また提案実装でコア
ノード数の増減によるクラスタリングコストへの影響はほぼ見
られなかった．

5 結 論
本研究では軌跡クラスタリングについて，(k, l)-clustering

の MapReduce モデルに基づく分散データフローおよび，そ
の中で支配的な類似度算出タスク群のため演算回数が均一な
CDTWの動的計画法を提案した．また人流軌跡の実データを
用いて，軌跡数の増大に応じた計算資源を割り当て実行時間を
抑えることで，その並列性が先行実装より高いことを示した．
そして 357万軌跡という規模のクラスタリングも実用的に行え
ることを示した．
今後の展望としては，よりクラスタ数 kが大きい場合 kにつ

いて逐次的な繰り返し処理となっている初期クラスタリングが
ボトルネックになることへの対処として，k-means|| [13] のよ
うな初期中心軌跡を一度に複数サンプリングするアイディアを
取り入れ，より分散処理に適した軌跡クラスタリングの手法を
開発することが考えられる．またリアルタイムに収集される移
動データについて，事前に学習したクラスタへの所属や中心軌
跡との類似度を求めることで，オンライン異常検知に応用する
ことも期待できる．
なお提案実装は Apache Spark 拡張ライブラリとして

https://github.com/ToyotaInfoTechにて公開予定である．
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