
多次元軌跡データに対する類似部分軌跡検索の高速化
Fast Similarity Search of Subtrajectories in Multidimensional

Trajectory Databases

岡部 臨 浦本 明 尾崎 知伸 ∗

Nozomu Okabe Akira Uramoto Tomonobu Ozaki

日本大学 文理学部
College of Humanities of Sciences, Nihon University

Abstract: In the analysis of team sports, searching for simultaneous movements by a plurality of

players specified by the user is one of basic operations. In this paper, we formulate this operation

as a similarity search problem of subtrajectories in multidimensional trajectory data, and develop

fast algorithms to solve the problem. The proposed algorithms are evaluated from the viewpoint

of computation time and quality of obtained subtrajectories using real trajectory datasets on nine

matches in Japanese professional football league.

1 はじめに

チームスポーツの分析において，利用者がクエリと
して与えるフィールド上での動き（移動軌跡）と類似
する場面を検索すること，すなわち移動軌跡の類似検
索は基本的な操作の一つであり，近年盛んに研究が行
われている．例えば Shaらは，バスケットボールにお
けるパス・ショットなどの意味を含めた部分移動軌跡の
検索を対象に，ハッシュ技術を用いた高速検索手法を
提案している [1]．また Ohashiらは，動的属性を考慮
した移動軌跡の類似検索手法を提案している [2]．動的
属性とは，移動速度や周囲との位置関係など，時間経
過に合わせて変化する（位置座標そのもの以外の）属
性を表す．動的属性を考慮することで，より柔軟な類
似検索を実現している．
既存研究の多くは，一つの移動軌跡をクエリとする

ことを前提としているが，チームスポーツにおける類
似検索を考えた場合，複数人の移動軌跡から一人の移
動軌跡を検索するだけでは，必ずしも十分であるとは
言えない．なぜなら，チームスポーツにおいては，選手
個人個人の動きだけではなく，しばしば複数人の選手
が絡む連携プレーが重要となるからである．この問題
を解決し，複数人の連携する動きを検索するには，ク
エリとして複数人の移動軌跡を与えると同時に，クエ
リに合致するプレイヤの組み合わせを考慮することが
必要となる．
本論文ではこの問題を，多次元移動軌跡データに対
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する類似部分移動軌跡検索問題，すなわち長大なN 次
元移動軌跡データからクエリであるM 次元の移動軌跡
と類似する部分を抽出する問題として定式化し，その
高速アルゴリズムを提案する．また，サッカーにおけ
る選手の移動軌跡データを対象に，計算時間と精度の
面から提案手法を評価する．

2 準備

本章では準備として，移動軌跡に関する記法や定義
を導入し，本論文で扱う問題を形式的に示す．
オブジェクト oに関する移動軌跡 troを，時刻 tにお

ける oの位置座標 (xo
t , y

o
t )の系列

tro = (xo
1, y

o
1), (x

o
2, y

o
2), · · · , (xo

t , y
o
t ), · · · , (xo

T , y
o
T )

と定義する．また系列長 T を tro の長さと呼ぶ．なお
本論文では，時刻 tは 1から始まり T まで連続してい
ることを仮定する．移動軌跡データ troにおける時刻 i

から j (1 ≤ i ≤ j ≤ T )の連続する部分移動軌跡を

troi,j = (xo
i , y

o
i ), · · · , (xo

j , y
o
j )

と表記する．
長さ Lの移動軌跡を要素とするサイズM の配列

Q = [ trq1 , trq2 , · · · , trqM ]

をクエリと呼ぶ．また配列Qの第 i要素をQ[i]と表記す
る．一方，N (N ≥M)個のオブジェクト d1, d2, · · · , dN
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に関する長さ T (T >> L)の移動軌跡データの集合

D =


trd1 = (xd1

1 , yd1
1 ), · · · , (xd1

T , yd1

T ),
...

trdN = (xdN
1 , ydN

1 ), · · · , (xdN

T , ydN

T )


を移動軌跡データベースと呼ぶ．移動軌跡データベー
スDにおいて，時刻 iから長さ L，すなわち時刻 iか
ら i+ L− 1までの部分移動軌跡の集合を

D(i,L) =
{
trdi,i+L−1 | trd ∈ TR

}
と表記する．また，d1 ∼ dN からM 個の異なる要素を
選択し並べることで得られる配列を

π = [ dx1
, dx2

, · · · , dxM
]

とし，πの各要素 π[j]に関するD(i,L)中の部分移動軌
跡を並べた配列を

Dπ
(i,L) = [ tr

π[1]
i,i+L−1, · · · , tr

π[M ]
i,i+L−1 ]

と表記する．
長さ Lの部分移動軌跡の配列である Dπ

(i,L) に対し，
x軸 y軸それぞれの平均値と標準偏差

X = 1
L×M

∑
i≤t≤i+L−1,1≤k≤M x

π[k]
t

Y = 1
L×M

∑
i≤t≤i+L−1,1≤k≤M y

π[k]
t

σ(X) =
√

1
L×M

∑
i≤t≤i+L−1,1≤k≤M (x

π[k]
t −X)2

σ(Y ) =
√

1
L×M

∑
i≤t≤i+L−1,1≤k≤M (y

π[k]
t − Y )2

を用いて，各座標位置を平均 0，分散 1に標準化する
ことで得られる正規化済み移動軌跡の配列を

n Dπ
(i,L) = [n tr

π[1]
i,i+L−1, · · · , n tr

π[M ]
i,i+L−1 ]

where

n trdi,i+L−1 =
( (

xd
i −X

)
/σ(X),

(
ydi − Y

)
/σ(Y )

)
,

· · · ,
( (

xd
i+L−1 −X

)
/σ(X),

(
ydi+L−1 − Y

)
/σ(Y )

)
と表記する．同様に，移動軌跡の配列であるクエリ Q

に対する正規化済み移動軌跡の配列を n Qと表記する．
正規化済みの移動軌跡データ配列 n Dπ

(i,L)とクエリ
配列 n Qとの非類似度（距離）を，

dist(n Dπ
(i,L), n Q ) =

M∑
j=1

dtw(n Dπ
(i,L)[j], n Q[j] )

と定義する．ここで dtw は動的時間伸縮法 [3]に基づ
く距離（DTW距離）であり，2つの移動軌跡

trd = (xd
1, y

d
1), · · · , (xd

Ld
, ydLd

)

trq = (xq
1, y

q
1), · · · , (x

q
Lq
, yqLq

)

に対し，
dtw( trd, trq ) = γ(Ld, Lq )

where

γ(i, j) =

0 i = 0, j = 0

∞ i ̸= 0, j = 0

∞ i = 0, j ̸= 0

d(i, j) + min

γ(i− 1, j)

γ(i− 1, j − 1)

γ(i, j − 1)

 otherwise

d(i, j) =
√
(xd

i − xq
j)

2 + (ydi − yqj )
2

と定義される．
本研究では，移動軌跡データベースに対する類似度

上位K検索を考える．すなわち，長さ Lの移動軌跡を
保持する要素数M のクエリ配列Qと，N (N ≥M)個
の各オブジェクトに関する長さ T (T >> L)の移動軌
跡の集合Dに対し，dist(n Dπ

(i,L), n Q)の値が上位K

番目以内である部分移動軌跡Dπ
(i,L)を求める問題を対

象とする．より形式的には，K (K > 0)をパラメタと
し，条件∣∣∣{(i′, π′) | dist(n Dπ

(i,L), n Q) > dist(n Dπ′

(i′,L), n Q)}
∣∣∣

< K

を満たすDπ
(i,L) を獲得する．

原理的には，移動軌跡データベースに対し，時刻 1

から T − L+ 1までの各時刻から長さ Lの部分移動軌
跡を取り出し，さらにN 個あるオブジェクトから異な
るM 個を選択した上で，実際に動的時間伸縮法を用い
て距離を計算する，という操作により，この問題の解
を得ることが可能である．しかしこの場合，一回の動
的時間伸縮法の計算量は 2つの系列の長さの積となる
ので，全体として計算量は

O
(
(T − L+ 1)× NPM × L2

)
となり，計算コストが非常に大きいことが問題となる．

3 最類似部分時系列の検索

これまでに，1次元の時系列データを対象としたク
エリに対する高速な類似検索手法として，動的時間伸
縮法に基づくストリーム検索アルゴリズム The UCR

suite[4] 1 が提案されている．本研究では，このアルゴ
リズムを出発点とし，多次元移動軌跡データへの拡張
を行う．

1http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/UCRsuite.html
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SimilaritySearch( D, Q )

1: ⟨bsf, loc⟩ := ⟨∞,−1⟩
2: n Q := normalize(Q)

3: for i in {1, · · · , T − L+ 1}
4: n D(i,L) := normalize(D(i,L))

5: if lbkimLF (n D(i,L), n Q) > bsf ∨
6: lbkeoghEQ(n D(i,L), n Q) > bsf ∨
7: lbkeoghEC(n D(i,L), n Q) > bsf

8: then continue

9: dist := dtw(n D(i,L), n Q)

10: if dist < bst then ⟨bsf, loc⟩ := ⟨dist, i⟩
12: end for

13: return D(loc,L)

図 1: The UCR suiteの疑似コード

The UCR suiteは，ストリームアルゴリズムの 1種
であり，大きく (1)打ち切りを伴う標準化，(2)下界計
算による枝刈り，(3)打ち切りを伴うDTW計算から構
成される．
検索対象である長さ T の時系列データ D とクエリ

である長さ Lの時系列データQを対象とした，上位 1

位検索に対するThe UCR suite の疑似コードを図 1に
示す．疑似コード中において，normalizeは正規化を表
す．また lbKimLF は，O(1)で計算可能な DTW距離
の下界 [5]，lbKeoghEQと lbKeoghEC は O(L)で計算
可能な DTW距離の下界 [6, 7]をそれぞれ表す．疑似
コードが示す通り，開始位置を 1から T − L+ 1まで
変化させながら，そのそれぞれでデータD(i,L)の正規
化と 3種の下界計算及びDTWによる距離計算を行い，
最も類似する部分系列を特定する．このとき，複数の
下界を計算量の小さい順に計算することで，少ない計
算時間での枝刈り（DTW計算の回避）を実現してい
る．なお本疑似コードは概念レベルでの動作を表すも
のであり，実際のアルゴリズムではストリーム化及び
下界計算を考慮したデータの部分的な正規化など，更
なる最適化手法が利用されている．より詳細なアルゴ
リズムは原著論文 [4]を参照されたい．

4 類似部分移動軌跡の検索

本論文で対象とする，長さ T のN 次元移動軌跡デー
タDに対する長さ LのM 次元クエリQの類似部分移
動軌跡検索問題では，距離 dist(n Dπ, n Q ) の計算が
必要とされる 2．距離 dist(n Dπ, n Q )が DTW距離
の合計であることに着目し，The UCR suiteに対して
以下の 3点の拡張を行うことで，多次元移動軌跡デー

2簡略化のため以降ではデータ n Dπ に関する添字 (i, L)を省略
する．

タに対する類似部分移動軌跡検索アルゴリズムを開発
する．

1. 各 DTW距離 dtw(n Dπ[j], n Q[j] )とその下界
の計算を（1次元の）時系列から（2次元の）移
動軌跡へと変更する

2. DTW 距離の合計である dist(n Dπ, n Q ) に対
する下界を導入する

3. N 次元の移動軌跡データ D から，異なるM 個
を選択する順列 πをすべて考慮する

以下では，上記の拡張に基づく基本アルゴリズム及
びヒューリスティクスに基づく高速化アルゴリズムを
導入する．

4.1 基本アルゴリズム

本論文におけるThe UCR suiteの拡張の一つである，
時系列データから移動軌跡データへの変更に関しては
自明な点も多く，また下界 lbKeogh に関してはその多
次元化が既に報告されている [8]．従って，DTW距離
及びその下界計算に関しては，時系列データと移動軌
跡データとで本質的な変更の必要はなく，本論文でも
特に表記を分けることは行わない．
一方，dist(n Dπ, n Q )が各要素における DTW距

離の合計であることと，不等式

0 ≤ lbKimLF ≤ max( lbKeoghEQ,LBKeoghEC )

≤ dtw

が成り立つことより，LBをDTW距離の下界とし，ま
た S = {1, 2, · · · ,M}，S ⊇ S′ ⊇ S′′ としたとき，

dist(S′, n Dπ, n Q) =
∑
j∈S′

dtw(n Dπ[j], n Q[j] )

dist(S′, S′′, n Dπ, n Q) =
∑
j∈S′′

dtw(n Dπ[j], n Q[j] )

+
∑

j∈S′\S′′

LB(n Dπ[j], n Q[j] )

に対して，不等式

dist(n Dπ, n Q) ≥ dist(S′, n Dπ, n Q)

≥ dist(S′, S′′, n Dπ, n Q)

が成り立つ．この不等式より，dist(S′, n Dπ, n Q)と
dist(S′, S′′, n Dπ, n Q)は，dist(n Dπ, n Q)に対する
下界を与えることとなるので，両者を dist(n Dπ, n Q)

計算に対する枝刈り基準として利用する．
この枝刈り基準を利用し，クエリの各要素に対して

下界の計算と DTW距離の計算を繰り返す上位 1位類
似部分移動軌跡検索のための基本アルゴリズムを図 2
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Algorithm1( D, Q )

1: ⟨bsf, loc, S⟩ := ⟨∞,−1, ∅⟩
2: n Q := normalize(Q)

3: for i in {1, · · · , T − L+ 1}
4: for π in Perm(D,Q)

5: n Dπ
(i,L) := normalize(Dπ

(i,L)), dist := 0

6: for j in {1, · · · ,M}
7: if dist+ lbkimLF (n Dπ

(i,L)[j], n Q[j]) > bsf ∨
8: dist+ lbkeoghEQ(n Dπ

(i,L)[j], n Q[j]) > bsf ∨
9: dist+ lbkeoghEC(n Dπ

(i,L)[j], n Q[j]) > bsf

10: dist+ dtw(n Dπ
(i,L)[j], n Q[j]) > bsf

11: then dist := ∞, break

12: dist := dist+ dtw(n Dπ
(i,L)[j], n Q[j])

13: end for

14: if dist < bst then ⟨bsf, loc, S⟩ := ⟨dist, i, π⟩
15: end for

16: end for

17: return DS
(loc,L)

図 2: 類似部分移動軌跡検索の基本アルゴリズム 1

に示す．なお図中において Perm(D,Q)は，クエリQ

の要素数であるM 個の異なる要素をデータ Dから選
択する順列の全体集合である．また，アルゴリズム中
で保持する解を上位K件とすることで，同様の方法に
より上位K 位検索を実現することが可能である．
基本アルゴリズム（図 2）では，クエリの要素毎に下

界の計算と DTW距離の計算を繰り返す．しかし，計
算の順序を変え，計算量の小さい下界の計算を優先的
に行うことで，全体の計算時間を短縮することが期待
できる．この考えに基づき，クエリの全要素に対して
下界の計算を行った後に DTW計算を行うアルゴリズ
ムを図 3に示す．

4.2 ヒューリスティクスの導入

本節では，チームスポーツへの応用の観点から，高
速化のための 2つのヒューリスティクスを導入する．
一つ目のヒューリスティクスは「似たようなプレイ

はしばしば似たような場所で起こる」という考えに基
づき，考慮する順列 πの順序（図 2,図 3の 4行目）を
制御するというものである．具体的には，（正規化前の）
データDπ

(i,L)とクエリとの重心を計算し，その距離の
昇順にデータの組み合わせ πを考慮する．なお正規化
済みデータ n Dπ

(i,L)を求めるためにはDπ
(i,L)の重心計

算が必要となるため，このヒューリスティクスを利用
する場合に係る追加コストは，順列集合 P (D,Q)内の
要素を並べ替えるコストだけである．

Algorithm2( D, Q )

1: ⟨bsf, loc, S⟩ := ⟨∞,−1, ∅⟩
2: n Q := normalize(Q)

3: for i in {1, · · · , T − L+ 1}
4: for π in Perm(D,Q)

5: n Dπ
(i,L) := normalize(Dπ

(i,L)), dist := 0

6: for j in {1, · · · ,M}
7: dist := dist+ lbkimLF (n Dπ

(i,L)[j], n Q[j])

8: if dist > bsf then dist := ∞, goto 22

9: end for

10: for j in {1, · · · ,M}
11: dist := dist− lbkimLF (n Dπ

(i,L)[j], n Q[j])

+lbkeoghEQ(n Dπ
(i,L)[j], n Q[j])

12: if dist > bsf then dist := ∞, goto 22

13: end for

14: for j in {1, · · · ,M}
15: dist := dist− lbkeoghEQ(n Dπ

(i,L)[j], n Q[j])

+lbkeoghEC(n Dπ
(i,L)[j], n Q[j])

16: if dist > bsf then dist := ∞, goto 22

17: end for

18: for j in {1, · · · ,M}
19: dist := dist− lbkeoghEC(n Dπ

(i,L)[j], n Q[j])

+dtw(n Dπ
(i,L)[j], n Q[j])

20: if dist > bsf then dist := ∞, goto 22

21: end for

22: if dist < bst then ⟨bsf, loc, S⟩ := ⟨dist, i, π⟩
23: end for

24: end for

25: return DS
(loc,L)

図 3: 類似部分移動軌跡検索の基本アルゴリズム 2

二つ目のヒューリスティクスは「大きさがクエリと
極端に異なる検索結果は，実用上有益ではない」との
考えに基づき，クエリと大きさが大幅に異なるデータ
Dπ

(i,L) を検索対象から外すというものである．具体的
には，クエリQに対する幅WQと高さHQ及びDπ

(i,L)

に対する幅WD と高さHD，すなわち

WQ = max
1≤k≤L,1≤j≤M

(x
qj
k )− min

1≤k≤L,1≤j≤M
(x

qj
k )

HQ = max
1≤k≤L,1≤j≤M

(y
qj
k )− min

1≤k≤L,1≤j≤M
(y

qj
k )

WD = max
i≤k≤i+L−1,1≤j≤M

(x
π[j]
k )− min

i≤k≤i+L−1,1≤j≤M
(x

π[j]
k )

WQ = max
i≤k≤i+L−1,1≤j≤M

(y
π[j]
k )− min

i≤k≤i+L−1,1≤j≤M
(y

π[j]
k )

に対し，α (0 ≤ α ≤ 1)をパラメタとし，条件

(1− α)WQ ≤WD ≤ (1 + α)WQ,

(1− α)HQ ≤ HD ≤ (1 + α)HQ

を満たさないDπ
(i,L) を計算対象から除外する．
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表 1: 上位 10位検索の計算時間（秒）

QM,L A1 A2 AG
2 AR

2 AGR
2

Q2,2 746 215 214 127 94

Q2,3 5994 1011 1014 674 237

Q3,2 – 1420 1753 1894 1821

Q3,3 – 3584 3963 3974 2627

5 評価実験

提案手法を評価するため，Java言語を用いて各アル
ゴリズムを実装し，Windows PC（OS:Windows7 Pro,

CPU:Intel Core-i3 2.40GHz, 主記憶:4GB）を用いて評
価実験を行った．また実験には，Jリーグのリーグ戦
に関するデータ 3（移動軌跡のサンプリングレートは 1

秒間 25回）を利用した．

5.1 実行速度の評価

次元数（人数）M 人，長さ L秒のクエリQM,Lを用
いて 5試合を対象にそれぞれ上位 10位検索を行い，そ
の検索時間の平均値を計測した．実行結果を表 1に示
す．表中において，A1，A2はそれぞれ基本アルゴリズ
ム 1（図 2）と 2（図 3）を表す．また，A2の上付き文
字GとRは，それぞれ重心 (center of gravity)による
ヒューリスティクスと範囲 (range)によるヒューリス
ティクス（パラメタ α = 0.3）を適用したことを表す．
なお，“–”はタイムアウト（4時間）を表す．
実験結果より，A1と比較し A2の方が高速であるこ

とが分かる．これは，計算量の少ない下界計算を優先さ
せた効果によるものであると考えられる．また，A2と
重心に基づく高速化を加えた AG

2 を比較すると，Q2,x

ではほぼ同じ，Q3,x では A2 の方が高速であり，必ず
しも導入したヒューリスティクスの効果が得られてい
るわけではないことが分かる．その一方で，範囲に基
づく高速化を用いた AR

2 と，2つの高速化手法を用い
た AGR

2 を比較すると，AGR
2 の方が高速であり，組み

合わせることにより，重心を考慮するの効果が得られ
ることが分かる．

5.2 検索精度の評価

提案する枠組みにおける検索精度を検証するため，9

試合を対象に，サッカーにおける代表的なプレイ（オー
バーラップやワンツーパスなど）を人手により抽出し，
正解データセット C を作成した．各正解データセット

3データスタジアム株式会社 (http://www.datastadium.co.jp)
より

表 2: 検索精度（K-適合率のマイクロ平均）

K C1 C2 C3 C4

10 0/100 2/100 0/100 1/100

20 0/200 2/200 0/200 1/100

30 1/300 2/300 0/300 1/100

40 3/400 2/400 0/400 2/400

50 3/500 2/500 2/500 2/500

C に対し，一つの要素 q ∈ C をクエリとし，残りの
C \ {q}を正解集合とした場合の上位K位検索を 10回
繰り返し，K-適合率のマイクロ平均を算出した．
クエリの次元数をM とした場合，検索対象となる部

分移動軌跡の総数はおよそ

25(Hz)× 60(秒)× 90(分)× 22(人)PM × 9(試合)

と非常に大きくなるので，今回の実験では正解判定を
緩く設定し，(1)選手の組み合わせ πが一致し，(2)時
間に重なりがある場合に正解であると判定する．具体
的には，条件 i−L+1 ≤ j ≤ i+L− 1を満たすDπ

(j,L)

が正解集合に含まれている場合，Dπ
(i,L)を正解と判断す

る．実験結果を表 2に示す．表中において，C1はオー
バーラップに関するプレイ（正解数：218），C2は前方
からの守備に関するプレイ（正解数：114），C3は後方
からの守備に関するプレイ（正解数：309），C4はワン
ツーパスに関するプレイ（正解数：132）であり，クエ
リの次元数（人数）はすべて 2である．
実験結果より，必ずしも高い精度が得られたわけで

はなく，移動軌跡だけではなく，ボールの位置や方向，
他プレイヤとの距離など，外部の動的要因を考慮する
必要があることが伺える．

6 まとめと今後の課題

本論文では，チームスポーツへの応用を念頭に，多
次元移動軌跡データベースに対する上位K部分移動軌
跡検索問題を定式化するとともに，DTW距離を用い
た検索アルゴリズムを提案した．また，実際のサッカー
選手の移動軌跡データを用いてその性能を評価した．
今後の課題としては，更なる高速化アルゴリズムの

検討があげられる．また，動的属性 [2]の導入や時間差
の考慮，選手の属性（チームやポジション）の反映な
ども重要な課題である．
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