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Abstract

Based　on　the　recent　progress　of　digital　cartography，　global　positioning　systems　（GPSs），　and　hand－held

devices，　there　are　growing　needs　of　technology　that　provides　neighborhood　information　to　moving　ob－

jects　according　to　their　locations　and　trajectories．　ln　this　paper，　we　propose　spatial　query　generation

models　that　take　account　of　the　current　position　and　the　pastifuture　trajectories　of　a　moving　object

to　provide　appropriate　neighborhood　information　to　it．　For　this　purpose，　we　introduce　an　inLfluence

model　of　trojectory　points　and　derive　neighborhood　query　generation　models　using　adaptive　ellipsoid

distances．　We　describe　query　processing　strategies　for　these　query　generation　models　and　show　incre－

mental　query　update　pfocedures　to　support　continual　query　facilities　with　low　processing　cost．　Finally，

we　present　experimental　results　to　show　the　effectiveness　of　our　approach．



1 Introduction

Mobile　computing　technology　has　gained　much　interest　recently　because　of　the　advances　of　wire一一

less　communication，　electronics，　and　positioning　systems．　The　growth　of　mobile　computing　has

brought　a　new　field　of　database　research　area－moving　object　support　based　on　database　technol－

ogy　［1，　7，　12，　16，　22，　23，　29，　34，　35］．　ln　this　paper，　we　focus　on　the　retrieval　and　presentation　of

neighborhood　information　for　moving　objects　such　as　a　vehicle　equipped　with　a　GPS　and　a　navigation

system，　and　people　with　hand－held　mobile　devices．　By　cooperating　with　forthcoming　technology　of

intelligent　traffic　systems　（ITSs），　such　neighborhood　tracking　functionalities　would　realize　new　types

of　applications　that　have　“location一　and　situation－awareness”．

　　　We　briefly　explain　the　proposed　idea　using　Fig．　1．　Suppose　that　a　vehicle，　which　came　from　the　left

side　of　the　map，　is　now　approaching　the　position　x．　lts　future　trajectory　is　represented　by　the　dotted

arrow．　Then　consider　the　problem：　“for　the　vehicle　at　the　point　x，　what　is　an　appropriate　spatial　query

to　retrieve　neighborhood　information　from　a　spatial　database？”　A　simple　approach　would　be　to　use　the

Euclidean　distance　from　x　to　obtain　objects　in　neighborhood　as　shown　by　the　circle　in　Fig．　1；　the　query

can　be　formulated　as　a　range　qaery　or　a　k－nearest　neighborquery　（k－nn　quei　y　for　short）．　Although　this

apProach　is　slmple　and　clear，　it　often　loses　useful　information　since　it　does　not　consider　the　t吻ector［y

of　the　moving　object，　namely，　the　past　locations　and　the　predicted　future　ones．　ln　contrast　to　this

Euclidean　approach，　we　use　an　ellipsoid　region　to　retrieve　neighborhood　information．　The　ellipsoid

region　shown　in　Fig．　1　is　computed　based　on　the　past　and　future　trajectories　of　the　object　and　slightly

biased　toward　the　“future”；　namely，　the　center　of　the　ellipsoid　region　is　located　at　a　predicted　future

position　of　the　moving　object　and　the　shape　of　the　region　reflects　the　future　trajectory　than　the　past

one．
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Figure　1：　Retrieval　of　Neighborhood　lnformation

　　　Neighborhood　queries　in　our　framework　are　formalized　as　spatial　queries　based　on　the　ellipsoid

distances　［2，　3，　19，　31］　that　have　elliptic　isosurfaces．　We　call　such　queries　ellipsoid　queries．　The

benefits　of　using　ellipsoid　queries　are　summarized　as　follows．

Adaptiveness：　As　shown　in　the　following　sections，　ellipsoid　queries　can　have　arbitrary　“shapes”　that

　　　　　reflect　the　trajectories　and　the　current　positions　of　moving　objects．　By　tuning　query　centers　and

　　　　　ellipsoid　distances　adaptively　for　each　trajectory　point，　our　query　generation　method　can　gener－

　　　　　ate　neighborhood　queries　that　retrieve　appropriate　neighborhood　information　along　the　trajectory

　　　　　of　a　moving　object．　Figure　2　illustrates　the　idea．　Suppose　that　the　moving　object　is　located　at
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the　point　x．一i　at　the　time　t　＝＝　T　一　1．　After　one　unit　time　later　（i．e．，　when　t　＝　7），　the　object

moves　to　xT，then　it　goes　to　xτ＋1　at　t＝7一十1．　Each　ellipsoid　shown　in　the　figure　is　the　isosur－

face　of　the　spatial　query　issued　at　each　t吻ectory　poinしAs　shown　in　the　figure，　three　ellipsoids

have　different　shapes　in　terms　of　rotation　and　thickness，　and　focus　on　the　“neighborhood”　of　the

moving　object．　Our　proposed　approach　shown　below　provides　such　an　adaptive　neighborhood

query　generation　facility　for　continuously　moving　objects．　Additionally，　our　method　offers　some

user－specifiable　parameters　to　reflect　users’　preferences　to　the　query　generation．

Efficiency　and　simplicity：　For　the　efficient　retrieval　of　neighborhood　information　from　a　huge　spatial

　　　　　database，　effective　use　of　spatial　ipdexes　［13］　is　indispensable．　Fortunately，　there　exist　some

　　　　　query　evaluation　techniques　proposed　for　ellipsoid　distances　that　can　effectively　use　spatial　in－

　　　　　dexes　［2，　31］．　ln　this　paper，　we　extend　these　techniques　and　apply　them　to　our　context．　The

　　　　　retrieval　algorithm　shown　below　is　implementable　using　conventional　spatial　indexes　such　as

　　　　　R－trees　［17］．
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Figure　2：　Adaptive　Query　Generation

　　　As　an　alternative　approach　ofneighborhood　information　retrieval，　we　could　utilize　spatial　networks，

consisting　of　spatial　p6ints，　line一一segments，　and　polygons，　to　process　connectivity－based　retrieval　rather

than　proximity－based　retrieval　［32］．　Although　this　approach　may　be　able　to　perform　a　more　detailed

computation　using　connectiVity　information，　it　has　to　manage　huge　spatial　network　inforrnation　and

requires　specialized　data　structures．

　　　Our　method　has　an　additional　feature：　the　support　of　continual　queries　［25］．　The　task　to　generate

and　process　queries　for　a　moying　object　along　its　trajectory　is　considered　as　a　continual　query　task

for　the　object．　To　generate　and　process　queries　continuously，　we　preserve　the　internal　state　used　in

the　previous　query　generation　and　update　the　state　incrementally．　Since　this　proposed　method　has　low

update　and　storage　costs，　we　can　process　continuous　queries　in　an　eflficient　manner．　This　feature　would

enhance　real－time　“tracking”　capabilities　often　used　in　the　analyses　of　spatio－temporal　data　［4］．

　　　The　rest　of　the　paper　is　organized　as　follows．　ln　Section　2，　we　introduce　some　basic　notions．　The

influence　model　of　tr4／ectoリノpoints，　an　important　concept　in　this　paper，　is　defined　there．　In　Section　3，

we　derive　some　neighborhood　query　generation　models　taking　account　of　the　influence　model．　Sec－

tion　4　introduces　the　notion　of　“continual　query”　task　and　presents　query　processing　procedures　to　use

spatial　indexes　efficiently，　and　Section　5　presents　incremental　query　update　methods．　Section　6　shows

experimental　results　and　Section　7　describes　the　related　work．　Finally，　Section　8　concludes　the　paper．
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2 Basic　Notions

In　this　section，　we　introduce　basic　notions　used　in　the　following　discussion．　Symbols　and　their　mean－

ings　are　shown　in　Table　1．　Although　our　approach　mainly　targets　geographical　applications　in　low－

dimensional　space　（two一　or　three－dimension），　we　derive　formulas　for　arbitrary　d　dimension　for　the

generality．

Table　1：　Symbols　and　Their　Definitions

Name
　　　　　d

　　　　瓢乞

　　　　　τ

　　　　7・’

　　　　σ

　　　　μ

　　　α（t）

　　　　q

　　　　盈

　　　A，M

　　　C，6

つE。。lid（・，・）

1）A（・，・）

　　s－　8十
　　　　ラ

　　C一，C＋

Definition

number　of　dimensions
location　vector　（t　＝　1，．．．，7，．．．7　十　T’）

current　tlme

predicted　time　to　arrive　at　the　destination　from　the　current　position

“look　ahead”　parameter

decay　factor　for　past　trajectory　points

decay　factor　for　future　trajectory　points

weight　of　the　location　information　at　time　t

query　center

weighted　average　of　location　information

distance　matrix　and　derived　distance　matrix

covarlance　matrlces

the　Euclidean　distance　function

ellipsoid　distance　function

（past　and　future）　state　vectors

（past　and　future）　covariance　matrices

2．1 Representation　of　Trajectories

In　our　framework，　neighborhood　queries　are　generated　based　on　the　trajectory　of　a　moving　object，

consisting　of　the　past　trajectory，　the　current　position，　and　the　future　trajectory．　Let　the　start　time　of　a

moving　object　be　t　＝　1　and　the　current　time　be　t　＝　7．　We　denote　each　position　of　the　object　at　time

t　（t　＝　1，．．．，7）　by　a　vector　x　i　＝　［xii，．．．，xid］T　in　a　d－dimensional　space，　where　’T’　denotes　vector

transposition．　Next，　let　the　predicted　time　to　arrive　at　the　destination　beオ＝7十ゲ；namely，　we　will

need　7’　unit　times　to　arrive　at　the　destination　from　the　current　position．　The　predicted　positions　of

the　object　at　t　＝　7　十　1，．．．，7　十　7一’　are　also　represented　by　d－dimensional　vectors　x　T＋i，．．・，xT＋T，．

Figure　3　illustrates　the　definition．

2．2 Influence　Model　of　Trajectory　Peints

In　the　following，　we　utilize　the　past　（and　current）　trajectory　points　x　i，．．．，cc．　and　the　predicted　future

trajectory　points　cT＋i，．．．，x．＋．t　for　the　generation　of　the　neighborhood　query　for　the　moving　object

located　at：君丁・For　this　purpose，　we　introduce　the　influence　Vaodel（丁丁ectory　points．　This　model　is

based　on　a　simple　idea　that　the　influence　of　a　trajectory　point　is　the　highest　for　the　“current”　position

and　decays　gradually　towards　past　and　future．　To　realize　this　idea，　we　incorporate　the　following　three

parameters　a，　pa，　and　u：

e　“look　ahead”　parameter　a：　This　parameter　o　（a　）　O）　is　used　to　reflect　user’s　preference　such

　　that　the　predicted　position　x．＋．，　at　where　the　moving　object　will　arrive　after　a　unit　times，　is　the

3
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Figure　3：　Representation　of　Trajectory

most　infiuential　position　to　generate　a　neighborhood　query．　Consider　an　example：　suppose　that

a　car　driver．　driving　a　vehicle　has　high　interest　to　the　neighborhood　of　the　location　at　where　he

will　arrive　one　minute　later．　ln　this　case，　he　can　set　a　＝　1　to　reflect　his　preference，　then　x　7＋i

will　have　the　highest　influence．

e　decayfactorforpast　tral’ectorypoints　pa：　The　parameter　pa　（O　S　pt　S　1）　is　used　to　set　exponential

　　influence　values　for　the　past　trajectory　points．　The　iRfluence　values　exponentially　decay　from

　　t　＝＝　T　十　a　to　t　＝　1．

●dec4yfactor／br！izture　tr¢ノectoり2　points　u：The　parameterレ（0≦〃≦1）is　used　to　set　exponen－

　　tial　influence　values　for　the　future　trajectory　points．　The　influence　values　exponentially　decay

　　fromt＝T＋atot＝T＋7’．

By　using　the　three　parameters，　the　influence　model　of　trajectory　points　is　formally　defined　as　follows：

Definition　2．1　The　influence　value　for　each　trajectory　point　c　t　（t　＝　1，．．．，T　十　T’）　is　given　by

a（t）
＝｛ 　T十　cr　一t

，（」t

　t－T－a

（t　＝　1，．．．，T　＋　cr）

（t　＝　T　＋　cr，．．．，T　＋　Ti）．
（1）

・Figure　4　illustrates　the　notion　of，influence　values．　By　tuning　a，　pa，　and　y　appropriately，　users　can

reflect　their　preferences　in　various　situations．　The　query　generation　models　shown　in　the　next　section

are　based　on　this　model．

Jt‘［’t［

2

，，」t，tr

1 Influence　Value

v
v2

x＋a－2　X＋U　or＋O＋2　Time
　　　　　t十〇一1　V十〇十1

Figure　4：　lnfluence　Values

4



3 Query　Generation　Models

In　the　following，　we　derive　neighborhood　query　generation　models　for　a　moving　object　at　position

xT．　The　neighborhood　queries　are　constructed　as　spatial　queries　that　retrieve　data　points　from　a　spatial

database．　ln　general，　queries　in　spatial　databases　can　be　specified　in　terms　of　the　following　three

factors　1

1．　qUery　center　q

2．　distance　function　D

3．　query　task　（e．g．，　range　query　and　k－nn　query）

In　this　section，　we　focus　on　how　to　derive　an　appropriate　query　center　q　and　a　distance　function　D

from　the　given　trajectory　information．　Query　tasks　are　discussed　in　Section　4．

3．1　Query　Center　Derivation　Models

We　introduce　two　derivation　models　of　a　query　center．　We　intend　that　a　user　will　select　an　appropriate

one　based　on　his　or　her　requirement．

Model　cur　The　model　cur　is　a　simple　approach　and　does　not　use　pastifuture　trajectories　except　for

xT＋a，　the　highest　influence　position．　The　query　center　is　given　by

q　＝　XT＋a・
（2）

Model　avg　The　model　avg　fully　uses　the　trajectory　information　and　derives　the　query　position　as　the

weighted　average　of　the　trajectory　points：

q＝x＝

　　　　　　
Σ告α（t）銑

£Z＝＋，T’　cy（t）　’
（3）

Note　that　the　query　center　is　determined　by　considering　the　recent　and　the　near　future　trajectories，

because　the　influence　values　（ce（t）’s）　set　high　weights　on　the　trajectory　points　around　x　7＋a．

3．2　Distance　Function　Derivation　Models

We　introduce　three　deriVation　models　of　distance　functions．

Model　EU　The　model　EU　is　based　on　the　ordinary　Euclidean　distance　and　introduced　only　for　the

comparison　purpose．　The　Euclidean　distance　has　less　computational　cost　and　clear　semantics，　but　is

not　adaptive．　ln　this　approach，　first　a　query　center　q　is　derived　based　on　either　of　the　query　center

derivation　models，　then　a　distance　is　computed　for　each　object　x　by　using　the　Euclidean　distance

つEuclid（x，　q）．　In　the　following，　we　denote　a　combination　of　a　query　center　derivation　model　and　a

distance　function　derivation　model　such　as　EU（cur）　and　EU（avg）．

Model　OV　ln　this　model　OV　（‘OV’　stands　for　“oval”），　we　use　ellipsoid　distances　as　the　distance

f叩ctions．　By　setting　parameters　appropriately，　we　can　tune　the‘‘shape”of　a　distance　function　based

on　the　application　need．　The　ellipsoid　distance　（also　called　elliptic　or　ellipsoidal　distance）　is　often　used

in　various　application　areas　such　as　image　retrieval　［9］，　pattern　recognition　and　classification　［8］，　and

statistics　［21］．　lt　is　defined　as　follows：
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Definition　3．1　An　ellipsoid　distance　has　the　following　qttadraticform

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　CDA？　（xi，　q）＝（xi－q）TA（xi－q），　（4）

wh・・e　A　i・a・symm・t卿・sitive　d・finit・・m・t・ix（AT＝A・and・xTAx＞of・・any．x≠o）．　we　call　A

the　distance　matrix　for　Z）A（・，　・）．

An　ellipsoid　distance　Z）A（・，　一）　defined　by　the　above　formula　has　arbitrary－rotated　ellipsoidal　isosur－

faces。　In　a　special　case，　if　A　is　a　unit　matrix　I，　the　induced　distanceの1（・，・）agrees　with　the　Euclidean

distance　（i．e．，・model　EU）．

　　　An　ellipsoid　distance　can　be　tuned　by　setting　A　appropriately．　ln　this　model　OV，　we　derive　an

appropriate　distance　matrix　based　on　the　trajectory　of　a　moving　object　using　the　influence　model　of

trajectory　points．　For　the　derivation，　we　consider　the　following　penalty　formula：

　　　　　　　　　　τ十丁’

P（A，　q）　＝　2　or（t）Z）X（xt，　q）

　　　　　　　　　　t＝1

（5）

Since　the　influence　factor　or（t）　is　incorporated　in　the　summation，　the　position　x　T＋a，　the　most　important

position，　exert　the　highest　influence　on　the　penalty，　and　the　effects　of　other　positions　decay　gradually

towards　past　and　future．

　　　To　derive　the　optimal　distance　matrix　M　according　to　the　penalty　（Eq．　（5）），　we　apply　the　optimiza－

tion　technique　used　in　［19］；　M　is．derived　as　the　matrix　that　minimizes　the　penalty：

M　＝　argminP（A，　q）．

　　　　　　　A

（6）

Since　M　＝　O　（O　represents　the　null　matrix）　is　obtained　when　we　do　not　restrict　M，　we　set　a　constraint

on　M　such　that

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　det（M）＝1，　（7）

where　det（M）　is　the　determinant　of　M．　From　this　formulation，　M　can　be　derived　as　follows．

Theorem　3．1　The　matrix　M　that　minimizes　Eq．　（5）　uRder　the　constraint　Eq．　（7）　can　be　derived　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　M＝　det（C）eC一’，　where　（8）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　丁十丁’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C　＝　2ctz（t）（xt－q）（xt－q）T．　（g）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝＝1

C＝［co・k］is　called　the（weighted　sample）covariance　matrix　and　det（C）is　the　determinant　of　C．　一

Proof．　See　Appendix　A．

　　　The　distance　der孟ved　as　above　is　a　variation　of　statistical　distance（also　calledルtahalanohis　dis－

tance）　often　used　in　pattern　analysis　and　multivariate　statistics　［8，　21］．　ln　［19］，　we　used　a　similar

technique　to　derive　distance　functions　based　on　user－specified　examples　for　feedback－based　interac－

tive　information　retrieval．　The　statistical　distance　takes　the　spatial　correlation　of　sample　points　into

consideration　and　puts　appropriate　bias　on　each　dimension　so　that　it　gains　elliptic　isosurfaces．

　　　Now　we　mention　the　relationship　between　the　EU　model　and　the　avg　model．　ln　Eq．　（6），　we　have

treated　q　as　a　constant，　but　we　can　treat　q　as　an　another　optimization　variable　such　as　（M，　q．pt）　＝

argminA，　q　P（A，　q）．　ln　this　case，　we　obtain　q．pt　＝　tn　and　the　result　coincides　with　OV（avg）．　This

would　be　a　good　property　to　give　a　theoretical　foundation　to　the　avg　model．
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Model　HB　The　model　OV　derived　above　has　a　benefit　that　it　can　utilize　trajectory　information　to　de－

rive　distance　functions，　but　it　lacks　of　robustness　compared　to　the　Euclidean　distance．　For　example，　if

an　object　continuously　moves　along　a　straight　line，　the　covariance　matrix　C　becomes　an　ill－conditioned

matrix，　then　the　derived　distance　DM（・，　・）　tends　to　have　tod　narrow　isosurfaces．　Moreover，　in　an　ex－

treme．．case，　C　approaches　to　a　singular　matrix　and　we　cannot　derive　M　using　Eq．　（8）．　This　is　because

the　model　OV　uses　the　spatial　correlation　of　trajectory　points’；　it　requires　d－dimensional　spatial　spread－

ing　of　sample　points．

　　　To　alleviate　this　problem，　we　introduce　a　hybrid　model　HB　that　integrates　two　models　EU　and　OV；

it　inherits　the　robustness　feature　from　EU　and　the　adaptivity　feature　from　OV．　The　idea　is　based　on　the

heuristics　to　regularize　ill－conditioned　matrices　to　obtain　non－singular　covariance　estimates　［27］．　ln

this　model，　we　use　the　following　matrix　C，　instead　of　C，　as　the　covariance　matrix：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　r．　LC　．　”　I

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C＝Afu／cii＋（i－A）ll／iiriii」　（iO）

where　ll・ll　is　the　Frobenius　matrix　norm　［15］　and　works　as　weight　normalization　factors．　The　parameter

A　（O　SI　A　f｛1　1）　specifies　hoyv　to　set　weights　to　EU　and　OV．　ln　this　model，　as　in　the　case　of　OV，　the

distance　matrix　M　is　derived　as　follows：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一．1”一1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　M＝det（C）aC　一．　（11）

Note　that　when　A　＝　O　and　1，　the　HB　model　reduces　to　EU　and　OV，　respectively．　Therefore，　we　can

say　that　HB　is　a　generalized　version　of　EU　and　OV．

4 Query　Processing

In　this　section，

Section　3．

we　describe　the　query　processing　strategies　for　the　query　derivation　models　shown　in

4．1　Query　Task

First，　we　introduce　the　notion　of　a　query　task．　A　query　task　specifies　what　should　be　retrieved　when　a

query　center　q　and　a　distance　functionのare　glven．　As　described　in　Section　3，　a　spatial　query　is　fixed

by　speCifying　a　query　center，　a　distance　function，　and　a　query　task．　ln　our　framework，　query　centers

and　distance　functions　are　variables　and　change　according　to　the　movement　of　an　object，　while　a　query

task　is　usually　fixed　throughout　the　movement．　Therefore，　we　can　say　that　a　query　task　specifies　a

continual　query　for　the　moving　obj　ect．

　　　In　this　paper，　we　consider　the　following　two　query　tasks：

e　range　query　task　（equi－volume　query　task）：　On　each　movement，　data　bbjects　within　distance

　　6　from　the　current　query　center　q　are　retrieved．　When　a　query　center　q，　a　distance　matrix　M，

　　and　a　distance　value　s　is　given，　we　denote　the　ellipsoid　region，　centered　at　q　and　enclosed　by　the

　　isosurface　of　distance　E，　by

ellip（M，　q，　e）　＝　｛p　l　p　E　7Zd，　CZ）R，（p，　q）　S　E2｝． （12）

e　k－nn　query　task：　For　each　movement，　k　nearest　objects　from　q　are　retrieved．

　　　Here　we　mention　an　important　property　of　the　range　query　task．

ellip（M，　q，　E）　is　given　by　the　following　formula　［6］：

The　volume　of　an　ellipsoid　region

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　π多　　　εd

vol（ellip（M，　q，　e））　＝
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　r（多＋1）d・t（M）去’

（13）
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where　r（・）　is　the　gamma　function．　Since　our　ellipsoid　distance　derivation　models　OV　and　HB　assure

that　det（M）　＝　1　as　shown　in　Eq．　（7），　if　e　is　constant，　the・volume　of　each　ellipsoid　calculated　on　each

object　movement　also　becomes　constant．　Namely，　if　e　is　cons・tant，　we　can　assure　that　the　volume　of

the　ellipsoid　region　for　each　range　query　is　also　constant　throughout　the　movement．　Therefore，　we　can

say　that　the　range　query　task　is　also　an　equi－volame　continual　qttery　task．

4．2　Use　of　Bounding　Regions

It　is　indispensable　to　use　spatial　indexes　［13］　effectively　for　the　eflficient　query　processing　in　spatial

databases．　Although　we　have　to　process　ellipsoid　queries　for　the　OV　and　HB　models，　spatial　indexes

such　as　R－tree　only　support　Euclidean　distance－based　queries　aRd　rectangle－based　range　queries　in

general．　Therefore，　we　incorporate　the　approach　proposed　in　［2］　into　our　framework．　The　idea　of　the

approach　is　to　calculate　the　bounding　region　（bounding　box　or　bounding　sphere）　that　tightly　bounds

the　given　ellipsoid　region　then　retrieve　candidate　objects　using　spatial　indexes．

　　　The　MBB　（minimum　hounding　box）　region　MBB（M，　q，　e）　that　tightly　bounds　the　ellipsoid　region

ellip（M，　q，　s）　（Eq．（12））　is　given　as　follows　［2］：

MBB（M，　q，・）1一［ql一・M麓1，　ql＋・可
（14）

where　MBB（M，　q，ε）i（i＝1，＿，のdenotes　the　range　that　MBB（M，　q，ε）takes　in　the　i－th　dimen－

sio’氏D　M，：ii　means　the　（i，　i）　entry　of　the　matrix　M　rmi．　This　is　illustrated　in　Fig．　5．

望ノ＋s
、」　L　」　L

dim／　e且ip（M，哩，ε）

6M二｝　　刀’

W剛

○璽
MB

L　L　L　L

i　　　　　　lldjm’

弘一6厨　　喫＋ε㎎1

MBB（M，　g，　e）

Figure　5：　MBB－based　Approximation

　　　The　MBS　（minimum　hounding　sphere）　region　MBS（M，　q，　e）　that　tightly　bounds　thg　ellipsoid　re－

gion　ellip（M，　q，　E）　is　derived　as　follows　［2］：

MBs（M，　q，　6）　＝　（plp　E　Rd，　Z）guciid（P7　q）　S　IX　ilil．．｝’

（15）

where　Amin　is　the　smallest　eigenvalue　of　M．　Therefore，　the　radius　of　the　MBS　is　given　by　6／　vilXfiff．

This　is　illustrated　in　Fig．　6．　The　selection　of　the　bounding　region　approximation　method　depends　on

the　available　spatial　indexes；　for　example，　if　an　R－tree　index　is　available，　we　should　use　the　MBB

approxlmatlon．

4．3　Query　Processing　Algorithms

In　this　subsection，　we　show　query　processing　algorithms　to　process　neighborhood　queries　using　spatial

indexes．　We　assume　that　the　underlying　spatial　index　module　provides　the　following　functions：
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Figure　6：　MBS－based　Approximation

e

e

e

rect－search（r）：　retrieves　all　the　objects　within　a　d－dimensional　rectangle　region　T．

distmsearch（q，　e）：　retrieves　all　the　objects　p　that　satisfies　Z）Euciid（p，　q）　f｛1　6．

knn－search（q，　k）：　retrieves　the　neareSt　k　objects　from　q　based　on　the　Euclidean　distance．

Since　these　search　functions　can　be　easily　supported　by　traditjonal　spatial　indexes，　the　query　processing

procedures　shown　below　are　considered　to　be　general　ones．

Processing　range　queries　The　processing　of　a　range　query　task　is　basically　based　on　the　approach　in

［2］．　lf　we　use　the　MBB－based　approximation，　we　first　issue　a　range　query　rect　search（MBB（M，　q，　6））

for　the　filtering；　note　that　according　to　the　nature　of　the　bounding　region，　the　retrieved　objects　may　con－

tainfalse　alarms　but　there　are　nofalse　dismissals　［11］．　Therefore，　we　check　whether　each　retrieved

object　p　satisfies　the　original　condition　Z）M（p，　q）　S　E　and　discard　false　alarms　to　obtain　the　final

result．　If　we　use　the　MBS－based　approximatlon，　the　query　dist－search（q，　6／　V）（llliii）is　issued　as　the

filtering　query　considering　the　spherical　bounding　relationship　shown　in　Fig．　6．

Processing　k－nn　queries　For　k－nn　queries　based　on　ellipsoid　distances，　processing　algorithms　that

effectively　use　conventional　spatial　indexes　are　shown　in　［2，　31］．　However，　these　algorithms　directly

use　the　internal　structures　of　spatial　indexes．　lnstead　of　them，　we　use　the　following　k－nn　query　pro－

cessing　procedure　that　is　implementable　using　only　the　three　basic　search　functions　described　above．

1．　lssue　knn－search（q，　k），　then　get　k－nn　objects　in　terms　of　the　Euclidean　distance　Z）Euclid（・，　・）．

　　Let　the　Euclidean　distance　from　q　to　the　k－th　object　be　6．

2．　Apply　the　range　query　procedure　shown　above　to　retrieve　objects　within　the　ellipsoid　region

　　ellip（M，　q，　6V）（Eilll）．

3．　Select　k　nearest　objects　in　terms　of　the　ellipsoid　distance　Z）M（・，　・）　from　the　objects　retrieved　in

　　Step　2．

The　ellipsoid　region　ellip（M，　q，　6　VXiiilll）　in　Step　2　is　an　ellipsoid　centered　at　q　and　tightly　bounds

a　sphere　centered　at　q　with　radius　6，　as　shown　in　Fig．　7．　According　to．Step　1，　we　can　find　at　least　k

o句ects　within　the　ellipsoid　ellip（M，　q，δ偏）．　Therefore，　it　is　assured　that　all　the　result　o切ects

of　the　original　k－nn　query　are　contained　in　this　ellipsoid　region．　Therefore，　we　issue　a　range　query

to　retrieve　all　the　objects　within　ellip（M，　q，　6　VXMIII）　uslng　the　above　procedure，　then　rank　them　in

terms　of　the　ellipsoid　distance　Z）M（・，　・）　to　obtain　the　k－nn　objects．

9
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Figure　7：　Processing　k－NN　Query

　　　A　similar　k－nn　query　processing　strategy　is　used　in　［24］　to　retrieve　medical　images　with　similar

shapes　based　on　the　morphology　concept．　They　used　a　cost－effective　lower－bounding　distance　function

instead　of　a　costly　morphological　shape　similarity　function　to　determine　the　upper　bound　distance　for

the　efficient　k－nn　query　processing．

5 Incremental　Query　Update

5．1　Our　Approach

When　an　object　moves　to　the　next　position，　we　have　to　recalculate　a　new　query　center　and　a　new

distance　function　to　generate　the　next　neighborhood　query．　However，　it　is　costly　to　recalculate　all　the

required　information　from　scratch　and　to　maintain　a　long　sequence　of　trajectory　points　permanently．

In　this　section，　we　show　incremental　query　update　strategies　which　are　efficient　in　terrns　ofstorage　and

computatlon　costs．

　　　Note　that　we　do　not　reuse　the　previous　query　result　for　the　next　query　processing．　We　simply

process　a　new　query　without　considering　the　previous　query　result．　The　reasons　as　follows：

1．　lf　the　spatial　indexes　are　well－organized，　page　caching　will　reduce　the　IIO　cost　because　continual

　　object　movement　usually　has　page　access　locality．

2．　lt　is　difficult　to　reuse　previous　query　result　with　low　cost　in　our　context　since　query　centers　and

　　distance　functions　change　every　retrieval　time．

3．　Although　ellipsoid　distances　are　criticized　by　their　computation　costs　in　high　dimensional　spaces

　　［2，　28，　31］i　our　main　target　areas　are　low　dimensional　spaces　such　as　d　＝　2　and　3　so　that

　　the　calculation　cost　of　ellipsoid　distances　in　querY　processing　is　not　the　bottleneck　of　query

　　processlng．

5．2　lncremental　Update　Procedures

In　this　subsection，　we　assume　that　a　moving　object，　which　is　located　at　x　r　at　t　＝＝　T，　actually　arrives　at

the　predicted　next　point　x．＋i　in　time．　Namely，　the　predicted　anival　point　x．＋i，　the　point　where　the

object　was　supposed　to　reach　at　t　＝　T　十　1，　is　approximately　equal　to　the　point　ti｝．＋i　where　the　object

is　actually　located　at　t　＝　7一　十　1　（xT＋i　ki　i）T＋i）・
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Changes　ofinfluence　values　When　a　movipg　object　arrives　at　x．＋i，we　have　to　update　the　influence

values　on　the　trajectory　points　for　the　next　query　generation．　When　the　currenttime　changes　from　t　＝　7

to　t　＝　T　十　1，　the　influence　decay　factors　change　as　shown　in　Table　2．　After　the　change，　x．＋．＋i　has

the　highest　infiuence　value　for　the　query　generation．　Update　procedures　for　query　centers　and　distance

functions　shown　below　have　to　reflect　these　changes　of　influence　values．

Table　2：　Changes　of　Influence　Values

1じ1 ・　　　・　　　， 餌丁 餌丁十1 ●　　　・　　　● 記7一十σ 瓢τ十σ十1 ●　　　o　　　● 記τ十τ’

孟＝7一 　丁十σ一1
ﾊ ●　　　o　　　● μσ 　σ一1

ﾊ ●　　　・　　　● 1 レ 匿　　　o　　　・
　τ　一σ

オコT十1 　丁十σ
ﾊ ，　　　・　　　o

　σ十1
ﾊ μσ

o　　　o　　　． μ 1 ・　　　o　　　．

Updating　query　centers　For　the　model　cur，　we　can　simply　set　x．＋．＋i　to　the　new　query　center　q．

For　the　model　avg，　we　can　use　an　incremental　algorithm　shown　in　Appendix　B．　The　algorithm　uses

two　d－dimensional　vectors　s一　（Eq．　（41））　and　s＋　（Eq．　（42））　as　internal　states　and　updates　query　centers

efficiently．　The　algorithm　has　a　benefit　that　we　do　not　have　to　maintain　a　long　sequence　of　trajectory

points；　we　can　update　q　in　constant　time　for　fixed　dimensionality　d．

Updating　distance　functions　For　the　models　OV　and　HB，　we　have　to　update　the　distance　matrix

M　according　to　the　movement　of　an　object．　As　shown　in　Eq．　（9）　and　Eq．　（10），　an　update　of　M　can

be　reduced　to　an　update　of　the　covariance　matrix　C．　ln　Appendix　C，　we　show　an　incrementai　update

procedure　for　C　when　query　centers　are　calculated　by　the　avg　model．　Since　we　can　update　C　incremen－

tally　for　thg　avg　model，　OV（avg）　and　HB（avg）　are　incrementally　updatable．　Using　similar　algorithm，

we　can　also　update　OV（cur）　and　HB（cur）　incrementally　（shown　in　Appendix　D）．

　　　For　the　distance　function　update　algorithms，　we　only　have　to　maintain　two　d　×　d　matrices　C　一

（Eq．（56））and　C＋（Eq．（57））as　the　state　matrices　and　the　update　costs　are　constant　for　a　fixed　d．

5．3 Practical　Update　Procedures

Unfortunately，　the　incremental　update　procedures　shown　above　have　two　problems：

1．　lf　ar．＋i，　the　predicted　point　for　the　time　t　＝＝　’r　十　1，　and　i）．＋i，　the　actually　anived　point　at

　　t　＝　T　十　1，　are　quite　different，　the　calculated　query　center　and　the　distance　function　will　drift

　　from　the　“true”　ones．　This　situation　is　caused　by　two　reasons：　1）　the　moving　object　came　to　the

　　point　xT＋i　earlier　or　later　than　expected，　or　2）　the　moving　object　has　changed　its　route．

2．　The　query　center　derivation　model　avg　and　the　distance　function　derivation　models　OV　and　HB

　　have　a　noise　problem：　even　if　x．＋i　fu　th．＋i　is　satisfied，　the　use　of　the　update　formulas　（Eq．　（42）

　　and　Eq．　（83）　shown　in　Appendix　B　and　C）　to　update　s＋　and　C＋　causes　the　amplification　of

　　small　noises　because　y　〈　1．　Therefore，　repeated　use　of　the　update　formulas　for　a　number　of

　　incremental　updates　will　result　in　incorrect　query　generation．

The　practical　solution　for　this　problem　is　as　follows：

e　lf　the　actual　point　ti）．＋i　at　t　＝　7一　十　1　is　mostly　equal　to　the　prediction　（：1）．＋i　Rs　cT＋i），　or　the

　　user　allow　small　errors，　apply　the　ordinal　update　procedure　in　Subsection　5．2．

e　Otherwise，　get　a　new　prediction　of　future　trajectory　points　x　．＋2，　x7＋3，．．．　from　the　route　calcu－

　　lation　module　（e．g．，　a　car　navigation　system）　then　recompute　statistics　values　s　＋　（required　only

　　for　avg）　and　C＋　（required　for　OV　and　HB）．
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This　update　strategy　seems　to　be　costly，　but　remember　the　role　of　the　future　decay　factor　y；　it　sets　high

weights　on　the　“near　future”　positions　and　discards　far　future　ones．　Therefore，　the　route　calculation

module　has　to　calculate　only　a　small　number　of　traJectory　positions　that　will　be　reached　in　the　near

future．　Additionally，　the　recomputation　cost　of　s＋and　C＋would　not　be　higher　than　the　cost　to　estimate

future　trajectories　often　recalculated　by　the　route　calculation　module　in　typical　mobile　applications．

　　　Finally，　we　have　to　rgmind　the　benefit　of　our　approach：　we　can　“forget”　the　past　information　freely；

in　contrast　to　x＋　and　C＋，　we　do　not　incur　additional　processing　cost　for　x　一　ahd　C一．

6 Experimental　Results

6．1　Behaviors　of　Query　Generation　Models

In　the　first　experiment，　we　examine　the　difference　between　query　generation　models　and　their　behaviors

under　different　parameter　settings．　Figure　8　shows　a　trajectory　of　a　moving　object　from　A　to　B，　and

the　object　is　currently　located　at　x．　We　assume　that　the　object　is　moving　with　constant　velocity　and　35

trajectory　points　are　taken　along　the　trajectory．　The　figure　shows　the　isosorfaces　of　queries　generated

by　EU（cur）　and　OV（cur）　under　the　conditions　a　＝　O　（no　look　ahead）　and　ps　＝＝　u　＝　O．5　（same　decay

late　for　the　past　and　the　future）　for　the　range　query　task．　As　shown　in　the　figure，　the　model　OV，

represented　by　an　ellipse，　is　well　conformed　along　the　trajectory　as　expected．
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Figure　8：　Comparison　of　EU　and　OV

　　　Figure　9　shows　isosurfaces　of　queries　generated　by　OV（cur）　under　the　conditions　a　＝　O　（no　look

ahead：　represented　by　the　solid　ellipse　centered　at　q　i）　and　o　＝　5　（highest　weight　on　five　unit　times

later：　represented　by　the　dotted　ellipse　centered　at　q　2）．　Other　conditions　are　the　same　as　Fig．　8．　The

query　center　qi　for　a　＝　O　is　approximately　equal　to　the　point　x，　the　current　location　of　the　moving

object．　We　can　easily　observe　that　q　2　is　more　biased　towards　the　future　trajectory　because　of　the　look

ahead　parameter　a．

　　　Figure　10　shows　the　behaviors　of　OV（avg）　under　two　different　y　values　v　＝　O．4　（middle　influence

weights　on　future　points：　represented　by　the　solid　ellipse　centered　at　q　i）　and　u　＝　O．9　（high　influence

weights　on　future　points：　represented　by　the　dotted　ellipse　centered　at　q　2）．　Other　parameters　are　set　as
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pa　＝　O．4　and　o　＝　O．　The　query　center　q　i　is　approximately　the　same　as　x，　the　current　location　of　the

moving　obJect．　As　shown　in　the　figure，　query　q　2　is　more　biased　to　the　future　because　of　the　parameter

setting　of　zノ．

　　　Figure　11　shows　the　behaviors　under　different　A　values　for　HB（cur）：　A　＝＝　1．0　（the　solid　ellipse）

and　O．7　（the　dotted　ellipse）．　The　former　case　corresponds　to　OV（cur）　since　A　＝　1．　The　small　circle

is　an　isosurface　of　EU（cur）．　As　shown　in　the　figure，　OV（cur）　has　a　narrow　isosurface　for　this　case

because　the　trajectory　nearby　x　is　almost　on　the　straight　line．　lt　may　be　an　excessive　behavior　for　a　user

who　has　interests　only　for　the　neighborhood　information．　ln　contrast　to　this，　HB（cur）　with　A　＝　O．7

has　a　more　mild　behavior；　we　can　observe　that　the　HB　model　has　a　mixed　behavior　of　OV　and　EU．
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Figure　11：　Comparison　of　Different　A－values　（A　＝　1．0，　O．7）

6．2 Continual　Neighborhood　Tracking

In　this　experiment，　we　perform　a　trace－based　simulation　of　continual　neighborhood　tracking．　Figure　12

shows　a　driving　route　from　the　point　A　to　C　via　the　intermediate　point　B．　We　assume　that　a　vehicle

make　a　short　stop　at　B．　From　A，　it　takes　about　thirteen　minutes　to　reach　C．　For　this　route，　we　collected

real　driving　trace　data，　represented　by　the　positions　of　a　car，　obtained　for　every　five　seconds　of　the

drive．　We　put　small　circles　on　the　trajectory　for　every　thirty　seconds　based　on　the　trace　data．　As　shown

in　the　figure，　the　driving　speed　is　slow　nearby　B　because　the　road　is　congested　around　there，　and　the

vehicle　has　to　turn　down　a　side　road　to　stop　by　the　intermediate　point　B．

　　　In　Fig．　13，　the　isosurfaces　of　neighborhood　queries　for　the　driving　trace　data　is　shown．　To　make

the　presentation　understandable，　isosurfaces　are　presented　for　every　one　minute　of　the　driving．　The

neighborhood　tracking　is　based　on　the　range　query　task　and　the　OV（cur）　model　with　the　parameters

a　＝＝　1，　ps　＝　O．8，　and　y　＝　O．8．　As　shown　in　the　figure，　each　neighborhood　query　captures　the　loca1
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Figure　12：　Driving　Trace　Data
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trajectory　around　it．　Note　that，　for　the　straight　roads　driven　with　high　speed，　the　isosurfaces　take

narrower　shapes，　and　for　the　curved　and　crowded　roads　（especially　around　the　point　B）　driven　with

slow　speed，　the　isosurfaces　take　more　rounded　shapes．　Based　on　this　experiment，　we　can　say　that　the

proposed　method　can　adaptively　modify　spatial　queries　according　to　the　situation　（the　direction　and

the　speed）　of　the　moving　object．
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Figure　13：　Neighborhood　Tracking　Result

6．3　Retrieval　Cost

Finally　we　report　the　analysis　of　the　retrieval　cost．　We　use　the　Montgomery　County　dataset　［10］　with

mid－points　of　road　segments　from　the　Montgomery　County　of　Maryland　that　consists　of　27，282　points

（Fig．　14）．　We　compare　three　approaches：　sequential　scan，　the　Euclidean　distance－based　approach，　and

the　ellipsoid　distance－based　approach　（OV（cur）　is　used）．　As　the　spatial　index　facility，　we　use　the　R　＊一

tree　extension　of　GiST　［14］．　We　assume　that　an　object　moves　along　the　road　as　shown　in　the　figure；　the

road　runs　from　south　（Washington　D．C．）　to　north　and　there　are　62　mid－points　of　road　segments　on　it．

We　also　assume　that　the　moving　object　specifies　the　k－nn　query　task　（k　＝　1，　10，　50，　100，　150）　and　a

k－nn　query　is　issued　on　each　of　the　62　mid－points．　We　examine　the　number　of　page　accesses　to　process

k－nn　queries．

　　　Figure　15　shows　the　average　number　of　page　accesses　to　process　k－nn　queries　on　each　query　point．

The　x－axis　represents　the　parameter　k　（k　＝　1，　10，　50，　100，　150）　and　the　y－axis　shows　the　number

of　page　accesses　in　log－scale．　ln　this　experiment，　we　do　not　assume　the　existence　of　page　caches．

As　shown　in　the　figure，　the　page　access　cost　of　ellipsoid　queries　is　slightly　higher　than　that　of　the
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Figure　14：　Montgomery　County　Dataset

Euclidean　distance－based　queries　（this　property　always　holds　because　of　the　k－nn　query　procedure

shown　in　Section　4），　but　quite　lower　than　that　of　sequential　scan．　As　shown　in　this　experiment，　the

use　of　a　spatial　index　based　on　the　algorithms　shown　in　Section　4　reduces　the　processing　cost，　and　is

indispensable　in　our　context．　Although　this　experiment　does　not　assume　the　existence　of　a　page　cache，

if　a　spatial　index　is　well－organized　and　the　spatial　locality　is　well　preserved　in　each’leaf　page　of　the

’index，　page　caching　will　further　reduce　redundant　page　1／Os　since　the　trajectories　of　moving　objects

have　spatial　contiguity．　Based　on　this　experiment　we　can　say　that　our　use　of　a　spatial　index　facility　will

support　the　neighborhood　tracking　task　with　low　cost．　t

7 Related　Work

Recent　years，　database　technologies　according　to　moving　objects　have　been　extensively　developed：

the　main　topics　are　data　modeling　issues　［12，　16，　35］　and　efficient　indexing　and　retrieval　methods．　ln

［1，　7，　22，　23，　29，　34］，　indexing　methods　are　proposed　to　query　moving　objects　stored　in　a　database．　ln

a　typical　setting，　the　trajectory　of　a　moving　object　is　represented　by　a　function　x（t）　parameterized　by

time　t．　ln　many　cases，　a　linear　function　is　used　as　x（t）　for　its　simplicity．　ln　contrast　to　these　indexing

approaches　aiming　for　etlficient　retrieval　of　moving　objects　’stored　in　a　database，　we　intend　to　provide

neighborhood　information　for　a　moving　object　along　its　trajectory．　Moreover，　most　of　the　indexing

approaches　for　moving・objects　only　consider　static　cases　such　that　trajectories　of　objects　are　fixed

beforehand．　ln　contrast　to　this，　we　have　considered　a　more　dynamic　situation　and　proposed　adaptive

query　generation　and　processing　strategies．　And　note　that　our　approach　is　applicable　to　the　parameter－

ized　representation　of　trajectories　by　transforming　x（t）　into　a　sequence　of　points　using　sampling．

　　　The　influence　model　of　trajectory　positions　proposed　in　this　paper　is　a　model　to　set　the　highest
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Figure　15：　Average　UO　Cost

importance　to　the　current　position　and　to　discount　the　importance　of　past　and　future　trajectory　points

exponentially．　The　approach　setting　exponential　weights　to　past　samples　then　focusing　mainly　on

recent　data　samples　is　used　in　various　areas　that　process　time－varying　data　in　an　online　mannet，　for

example，　in　signal　processing　and　control　［5，　26］，　time－series　analysis　［36］，　and　machine　learning

［33］．　The　approach　is　often　called　exponentialforgetting　or　exponential　discounting　and　the　past　decay

parameter　pa　is　called　a　forgetting　factor　or　a　discount－rate　parameter．　Our　approach　shares　the　same

idea　with　these　approaches　but　we　also　set　exponential　weights　to　future　predicted　positions　to　focus

on　the　“near　future”．　Sample　weighting　is　also　used　in．statistics，　for　example，　to　estimate　covariance

matrices　in　a　robust　manner　by　excluding　the　effects　of　outliers　［30］．

8 Conclusions　and　Future　Work

In　this　paper，　we　proposed　a　new　approach　to　retrieve　and　provide　neighborhood　information　to　moving

objects．　Our　approach　use　the　past　and　future　trajectories　of　a　moving　object　to　generate　an　appropriate

query　that　mainly　focuses　on　the　current　（or　near　future）　neighborhood　of　the　object．　For　this　purpose，

we　introduced　the　influence　model　of　trajectory　points　to　discount　past　and　future　positions　gradu－

ally．　ln　our　context，　queries　are　formulated　as　ellipsoid　queries　that　can　be　tuned　by　considering　the

tr勾ectories　of　moving　objects　and　users’preferences．　Since　ellipsoid　queries　can　be　supported　e伍一

ciently　using　conventional　spatial　indexes，　our　approach　can　be　implemented　with　low　overhead．　Also，

we　presented　the　incremental　query　update　procedures　to　generate　the　next　query　from　the　previous

query　states　in　an　incremental　manner．　Therefore，　our　approach　would　be　highly　adaptive　in　practical

sltuatlons．

　　　In　future　work，　we　would　like　to　develop　a　semi－automatic　parameter　tuning　scheme　that　incor－

porates　sensory　inputs　from　the　external　devices　to　tune　the　parameters　to　realize　“situation－aware”
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Appendix　A．　Derivation　of　Opti】【hal　Solutions　fヒ）r　OV（cur）and　OV（avg）

For　convenience，　we　first　derive　the　solution　for　OV（avg）．　The　aim　is　to　derive　the　distance　matrix　A

and　the　query　center（1　that　minimize　Eq．（5）．　For　this　purpose，　we　can　use　a　solution　method　as　shown

in［19］，　but　here　we　use　a　more　refined　method．

　　　Note　that　we　have　assumed　that　A　satisfies　the　folloing　conditions：

　　　1．Als　a　symmetric　matrix（AT＝A）

　　　2．det（A）＝1

We　use　the　Lagrange　multipliers　method．　First，　we　define　F　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　7一十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　F一Σα（t）（Xt－q）TA（x・・一q）一ξ（d・t（A）一1），　　　　（16）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

then　derive　it　by　A　and　q．

　　　Before　showing　the　result，　we　briefly　introduce　the　derivation　methods　for　matrices　and　vectors

（for　details，　see　the　appendix　of［18］）．　The　partial　derivative　of　a　scalar！by　a　vector　r＝＝［x，　y，司Tis

defined　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　細口［！繭，！。］T，　・　　（17）

whereムrepresents　derivative　of／by　x，　and　the　partial　derivative　of　a　scalar！by　a　matrix

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　M』「剛

is　de且ned　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　劃鵜］・　　　（18）

　　　We　show　three　important　equations　according　to　vector／matrix　derivations．　For　any　vector：：and

matrix　M，　the　following　equations　are　hold［18］：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　券TM・・一（M＋MT）x　　　（19）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　∂IMITxTMx一一丁　　　　（2・）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　∂

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　det（M）；　det（M）M－T，　　　　　　　　　　　（21）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　∂M

wh・・e　M－T　mean・M－T＝（M－1）T．

　　　Using　above　equations，　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　書吾一一喜α（t）（A＋AT）（…一q）・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　γ十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一一2AΣα（t）（Xt－9）　　　　　　　（22）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　9／一τ玄α（t）（Xt－q）陶）T一ξd・t（A）A－丁

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　幕，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝Σα（の（x一q）（Xt－9）T一ξA－1．　　　　　（23）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　21
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By　setting∂F／∂q＝Oln　Eq，（22），　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　γ十ア’　　　　　τ＋ア’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AΣα伽一AΣα（t）q・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1　　　　　　　　　　　tニ；1

Since　A｝1　exists　because　of　the　assumption　det（A）＝1，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　7＋τ’　　一　丁＋T’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Σα（t）Xt一Σα（のq

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　孟＝1　　　　　　　　　t＝1

holds　and　we　get
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　q一嘗驚1－tn・　　（24）

This　q　value　is　the　optimal　one　that　minimizes　Eq．（5）．

　　　早・・ew・・etC一［・ゴ1・］・・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　τ十丁’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C一Σα（の（x・・一q）（Xt－q）T・　　　　　（25）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　舌＝1

Namely，
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　τ十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・ゴ・一Σα（t）（Xtゴー9ゴ）（x・・一q・）・　　　　　（26）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　孟：＝1

By　setting∂F／∂A＝Oin　Eq．（23），　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C＝ξA－1．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（27）

Now　consider　the　determinant　of　this　fbmlula：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　det（C）　＝　ξddet（A　1）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝　ξd・1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝　ξd

If　we　assume　thatξ＞0，　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ξ＝（det（C））吉．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（28）

Therefbre，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A　＝　ξC－1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一（d。t（C））Ec一・，　　　　　　（29）

Th・・，　w・have　d・・ived　th・・ptim・l　i・・tance・fAth・t　mi・imip・・Eq・（5）・N・t・th・t　Eq・（25）h・ld・f・・

any　q．　Namely，　fbr　any　fixed　q，　the　distance　matrix　A　that　minimizes　Eq．（5）can　be　using　Eq．（25）．

However，　since　we　have　already　get　the　optimal　query　center面derlved　in　Eq．（24），　we　use記as　the

query　center．　Therefore，　the　matrix　C：＝［cゴh］that　derives　the　optimal　distance　matrix　is　given　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　T十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C一Σα（の（Xt－tn）（x・　一一一　x）T　　　　　　（30）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　幕

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・ゴ・一Σα（t）（xザXゴ）（x・k－Xk）・　　　　　（31）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　22



　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　I

　　　Based　on　the　above　discussion，　the　optimal　query　center　and　the　optimal　distance　matrix　that　min－

imizes　Eq．（5）for　OV（avg）model　are　given　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　q　＝　m　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（32）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A一（d・t（C））ec一1　　　　　　　　（33）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　τ十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C一Σ　a（t）（Xt－te）（Xt－tn）T．　、　　　（34）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　For　OV（cur）model，　we　can　use　a　similar　approach．　The　difference　is　that　q　is　fixed　as（1＝xt＋σ

and　only　A　is　a　variable．　The　result　is　shown　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A一（d・t（C））ec－1　　　　　　　　　（35）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　丁十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C一Σα（t）（距・・。＋。）（Xt－x．＋。）T．　　　　（36）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　Therefore，　fbr　OV（cur）and　OV（avg）models，　the　optimal　solutions　are：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A一（d・t（C））ec－1　　　　　　　　（37）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　τ十τ’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C一Σα（t）（Xt－q）（x，・一・q）T　　　　　（38）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　q一留＋・麟糊　　　　レ（39）

Appendix：B．　Update　Algorithm　ibr　Model　avg

First，　we　translate　Eq．（3）as　follows：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　tnl・一8『idi’　1．。8＋1丁，　　　（4・）

where　vectors　8「τand　8＋1τare　defined　as：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　アトび

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・1・一Σμτ＋σ㌔・　’　　，　（41）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　り＋。，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・＋1。一　Σ〆一丁一σ・Xt・　　　　　（42）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝丁十σ十1

The　notation‘‘ Pτ”represents　that　the　variable　is　as　of　t＝7一．　Scalar　valuesω1τis　defined　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ω1τ　　＝　　ω一1τ十ω＋1τ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　（43）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ω一1・一套μ一一1〒寄σ　　（44）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ω＋1。．一坐’〆一・一・一y（　　ノ1一〆一σ1－y）．　　（45）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝丁田σ十1

　　When　the　object　moves　to　xT＋1　at　time　t＝7十1，　we　can　update　the　state　vectors　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　8『1丁＋1　＝　　μ8－1丁十XT＋σ＋1　　　　　　　　　　　　　　　　　　（46）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　。＋1。＋、一1。＋1。一。，。＋。＋、．　　　　（47）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　〃

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　23



Then　we　can　derive　the　new　query　center　as　follows：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　元1・＋・一8≒1著＋1丁＋1・　　　（48）

Appendix　C．　Covariance　Matrix　Update　Algorithm　for　Model　avg

C．1　Transformation　of　Expressions

Based　on　the　update　formulas　for　s－and　8＋（Eq．（46）and　Eq．（47）），　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　8『1。＋、＋8＋1。＋、
　　　　　　　　　　　　　　　　tib　l．＋1　＝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　WIT＋1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一　（ltLS－IT＋X7一＋a＋1）＋（；）S＋IT一（lr7’＋cr＋1）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ωレ＋1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μ・『1。＋去・＋1T

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　wl．＋1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝　Eli－j’1．ll　T＋IS－IT＋i」itll－illli一．＋IS＋IT・　（4g）

Therefore，

　　　　　　　tn1．＋1－tit）1，一　＝　（di．＋1s－1．＋rk．＋1s＋1．）一（di．s－1．＋th．s＋1．）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　＿（μωi。一ω1。＋・）・『1。＋（抄1。一ω1。＋・）・＋1丁

　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝t”　’”　’．zvl．N＋Vi　4’　’””　”　（so）

holds．　Bysetting　a　vector　r　＝　［ri，　r2，．．．，rd］T　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（μω1アーwlτ＋1）・一1。＋（抄1。一ω1。＋・）・＋1τ

　　　　　　　　　　　　　　　　　r＝＝X”　’一’　’．，．1；：，”　L””　”，　（sl）

we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　iblT＋i＝tnl．十r・　（s2）

Namely，
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　痂ゴ17一＋1＝玩iゴ1τ十γ・ゴ　　（ブ＝1，。．．，（の．　　一　　　　　　　　　　　　　　　　　　（53）

Using　this　formula，

　　　　　　　　　　　　　（cto・　一　tli」1．＋1）（｛vtk　一　：lik　l．＋1）

　　　　　　　　　　＝　（vt」・　一　iZi」1．　一　To・）（xtk　一　ibk　l．　一　rk）

　　　　　　　　　　＝［（Xtゴー¢ゴ1。）一咽［（Xtk一過1。）一咽

　　　　　　　　　　＝＝　　（zrtゴー廊ゴ1τ）（Xtk一露k　1τ）一rゴ（Xtk－Xk　lτ）一rk（Ctゴー¢ゴ1τ）十rゴTk　　　　　　（54）

is　obtaihed．

　　Next，　consider　C．　The　elements　of　C　at　the　time　t　＝　T　is　shown　as

　　　　　　　　cゴたレ

　　　　　　　　τ十丁’

　　　　　一Σα（t）（xto・　一　：1｝」1，一）（xtk　一　：lik1．）

　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　7一＋a　’　T＋T’　　　　　一Σμτ＋σ一t（娩ゴー露ゴ1τ）（銑・一媒1。）＋Σ三一τ一σ＠ザXゴ1。）四一」［｝・1．）．（55）

　　　　　　　　t＝＝1　t＝＝7十a十1
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N・ww・d・且nec舜1・and・姦レa・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　アキび

　　　　　　　　　　　　　　　　・晃1。一Σμ7＋σ一f＠ザ矧。）（鞭一個1τ）　．　　　（56）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　り＋。，

　　　　　　　　　　　　　　　　・姦1。一　Σ三一τ一σ（xザtli」1。）（x，・一li、1．），　　　（57）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝丁十σ十1

and　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・ゴhl・一・列・＋・姦レ・　　　　　　　（58）

Using　this　notation，　for　t±T十1，　we　have

　　　　　Cゴた1。＋・

一τ _1μ・＋・＋・一t（arto・　一　li」1T＋i）＠画1。＋、）＋τ圭’“t一一・一・（蜴一X」1。＋、）（X、、一Xki。＋、）

一・蒲1＋、叫＋、，　．　t＝τ＋σ＋2，　’（59）

where

　　　　　c易1・＋・

　　　　　7’十σ十1

　　　一Σμτ＋σ＋1一孟＠ザi｝」・1．＋・）（Xtk一剛。＋1）

　　　　　。＄；1

　　一Σ〆＋σ＋1－f蛎一叫＋・）（Xtk－ii｝k　l．＋・）＋＠。＋。＋、，ゴーXゴ1。＋、）＠。＋。＋、，、而、1。＋、）

　　　　　　り＋σ

　　一μΣμτ＋σ一t（CtゴーXゴ1。＋・）（銑ド媒レ＋、）＋（X。＋。＋、，ゴー矧。＋、）（X。＋。＋、，、一X、1．＋、）

　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（60）

and

　　　　嚇＋・

　　　　　　τ十τ’

一Σノーτ『σ一1（CCtゴーtibゴ1。＋・）（X、k一回＋、）

　　　　t＝τ十σ十2

　　　　　　τ十τ’

＝t．E＋a＋、〆一τ一σ一1（XザXゴ1・＋・）＠副・＋・）一（X・＋・＋・・ゴ叫＋・）＠・＋・＋・・k　一・T・1・＋・）

一診竃’〆…・いゴ1。＋、）（・・tk　一・Tk1T＋、）一＠。＋。＋、，ゴーXゴ1。＋、）＠。＋。＋i，、　一、X、1。＋、）．

　　　　　　t＝τ十σ十1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（61）

　　Using　Eq．（54），　t与e丘rst　te㎜of　Eq．（60）is　transformed　as：

　　　　　　τ十σ

　　　　μΣμτ＋σ一t（・］tゴー酬。＋・）（x・・一媒1。＋、）

　　　　　　t＝1
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μ［喜〆一（rtゴー露ゴ1τ）＠・副・）一喜〆＋・一tr」　（X・k－Xl・17）

一シー噛一xゴ1・）＋喜〆＋一・　］

μ［喜〆＋・一・いゴ1・）＠・副・）一rゴシ＋・一t（Xtk一娠1τ）

…喜〆＋・一t（一1・）＋・ゴ・・シ＋・一・］

μ［・晃1・一rゴ喜幽一・1・）…喜凸ゴーxゴ1・）＋曙〆杓一1

μ［・廻岩ハ画趣〆㌦1・薫〆＋㌦ゴ

　喜ダ＋・一ttT」i・＋　シ＋・一1

μ「・易1・騙＋叫喜グー・戸叫喜〆＋a－t＋　窪〆一］

μ隊1・一rゴ・疋1・一匹1・＋ω一1・（嚥1・＋噛1・千・ゴ・k）］，　　　（62）

and　the　first　term　of　Eq．　（61）　becomes

・丁ｺ’
1・t＋σ iCtゴー¢ゴ1。＋、）＠，、一十1。＋、）

t＝　T十a十1

1

y
　T＋7一’・　7一＋T’Σyt一τ『σ（xザtnゴ1。）（x・k－iibkl。）一Σyt一丁一σrゴ（Ctle一剛。）

t＝T＋a＋1　t＝7’十a＋1
　　　丁＋丁’　　　　　　　　　　　τ＋τ’

一Σyt一丁一σψザ廊ゴ1．）＋Σ〆一τ『σrゴrk

　t＝7十a十1　t＝T十a十1
1 　γ＋τ’　　　　　　　　　　　　　　　T＋丁’

Σ〃t一τ一σ（Ctゴー酬τ）（x・k一，ibkl。）一rゴΣut一㌃σ＠tk－tn・1。）

t＝＝T＋a＋1　t＝7＋a＋1
　　　　　T＋T’　r＋T一・r・Σ1・‘一τ『σ＠ザ醐燐・・Σz・t一丁一σ

　　　t＝　7’十a十1　t＝T十a十1
1

y

　　　　　　　　τ＋τ’　　　　　　　　　　　丁＋7’

・ルーηΣ〆　σ幅畷1。）一・rkΣ〆　σ（xザ賜

　　　　　　　t：T十a十1　t＝7一十a十1

iT）

　　　　　　T十T’

＋T」rk　2　L／t－7－a

　　　　　t＝T十a十1
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　　　　　一｝・刻。一・ゴτ克’〆一一・x，、＋・ゴ丁査〆一・一・媒1。＿τ当レ・一一・Xtゴ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ＋σ＋1　　　　　　　t＝丁＋σ十1　　　　　　　　t＝τ＋σ＋1

　　　　　　　　　　　　　　　　丁＋〆　　　　　　　　　　τ＋丁’

　　　　　　　　　　　＋rkΣ二一T一σxゴ1。＋・幽Σ〃t一’一。「

　　　　　　　　　　　　　　亡＝τ十σ十1　　　　　　　　　t＝丁十σ十1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　　　　　一う・姦1。一輔。呵1。＋丁圭〆一・一・（叫＋噛1。＋脚

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ十σ十1

　　　　　一｝［・姦1・一・ゴ・才1・一矧・＋ω＋1・（嚥1・＋噛1・＋・ゴr・）］・　　　（63）

AIso，　for　the　second　terms　of　Eq．（60）and　Eq．（61），　by　setting　t＝T十σ十1in　Eq．（54），　we　get

　　　　　　　　（CT＋。＋・，ゴー謝。＋・）（餌＋。＋、，ん一盛。＋、）

　　　　　＝＠・＋・＋・，ゴー矧・）＠・＋・＋・，k一献）一rゴ＠。＋。＋・，1・一X，1。）一rk＠。＋。＋・，ゴーtnゴ1。）

　　　　　　　　　十γ●ゴrk・　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（64）

Now　define△x＝［△xl，＿，△xd］T，　the　difference　vector　of　the　estimated　vector：z　7＋σ＋1　at　the　time

t＝7一十σ十1and　the　average　vector記τat　t＝Tas

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　△x＝xτ＋σ＋1－tn　iτ，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（65）

then　we　get

　　　　　　　（CT＋a＋1，0’　一　：i｝」1r＋1）（xT＋σ＋1，k－Xklτ＋1）＝△灘ゴムXk一rゴムωk－rk△欝ゴ十γゴγ●た．　　　（66）

　　　Thus，　we　obtained　the　following　results：

　　　　　　　　r刻・＋・一μ隊h・副・一…7し＋ω『1・（叫＋・・賜1・＋刺

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　十（△xゴム．Xk一γ・ゴム瓢ん一rk△xゴ十γ・ゴrle）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（67）

　　　　　　　　・姦1・＋・一｝［・姦1・一瞬1。一　・・　・i・　1。＋ω＋1。（嚥1。＋噛1。＋rゴrle）］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　「（△xゴムXk一γ・ゴムXle－Tk△xゴ十rゴrk）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（68）

　　　We　use　two　d×d　matrices　to　represent　the　state　at　t＝T：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C－1・一［・晃レ］．　　　　　（69）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C＋1・一［・姦1。］　　　　　　　（70）

Based　on　the　results　shown　above，　the　update　formulas　for　these　state　matrices　are　given　as

　　　　　C－1。＋、

一μ［C－1・一r（斗）T一・一1・rT＋ω「。（r（tn1。）T＋諺1。・丁柳丁）］＋（△x「r）（△x－r）T

＝μ｛C－IT＋r［ω一1。（元1。）T一（・『1。）T］＋（ω一1。te・1．一・一1。）rT＋ω一1。rrT｝＋（△・・一r）（△x－T）T

一μ［C－1・＋ゆ一1。tn1。一・一1。）T＋（iV－1。Tl。一・『レ）rT＋ωMl。rrT］＋（△x－r）（△x－r）T．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（71）

Now　we　define　a　vector　m，　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m＝ω一レ元1。一8－1。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一ω一1・：；1蕃1己一・一1・　　・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一ω＋1。8－1。＋ω「。8＋IT

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝　ωr。＋副丁　，　　　　（72）
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then　we　get

　　　　　　　　　C－IT＋i＝pa［C－IT＋rmT＋mrT＋iv－1．rrT］＋（Ax－r）（Ax－r）T．　（73）

Similarly，　we　get

　　　　　C＋1，一＋1

－1［C＋1・一r（・＋1・）T一・＋1。rT＋ω＋1。（岬丁＋ml。γ丁堀船）］一（△・・一・）（△・・一・）T

IF　；，｛C＋iT＋r［w＋IT（it）IT）T一（s＋IT）T］＋（w＋ITtZIT－s＋IT）rT＋w＋1．rrT｝一（Ax－r）（Ax一’r）T

　　　　　1
　　　　　　［C＋IT　＋T（iv＋lr｛1｝IT　一　s＋IT）T　＋　（w＋17tl）IT　一　s＋iT）rT　＋　iv＋1．rrT］　一　（Ax　一　r＞（Ax　一　r）T．　（74）

Since

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s一　1．　十　s＋　1．
　　　　　　　　　　　　　　　　　ω＋レ副τ一s＋1丁　＝　ω＋1τ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一8＋1T

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　w－1．　十　w＋1．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　w＋ITs－i．　一　w－1．s＋1．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　zv－1．　十　zv＋1．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝　　一m，　（75）

we　obtain

　　　　　　　　　C＋17＋i＝1．［C＋IT－rmT－mrT＋u］＋1．TrT］一（Ax－r）（Acc－r）T．　（76）

　　　　　　　　　　　　　　　　　v

C．2　Update　Procedure

We　show　the　update　procedure　based　on　the　above　discussion．

　　1．　Assume　that　CMIT　；　［ei・k　lT］　and　C＋IT　＝　［c」＋・fo　lT］　are　permanently　maintained　by　the　system．

　　2．　Also　assume　that　following　state　vectors　are　maintained：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　7十a

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s－1．　＝　Z」uT＋cr－txt　（77）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　τ十丁’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s＋iT　＝　2　ut一’一axt．　（7s）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝T十a十1

　　3．　Calculate　d－dimensional　vector　m：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一w＋1．s－1．　＋　zv－ITs＋IT

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m＝t’　”．　””　（79）

　　4．　Calculate　d－dimensional　vector　r：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＿（μω1。一ω1。＋・）・「。＋（bω1。一ω1。＋・）・＋1τ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　r＝t”　’”　’．wl．’＋”1’　ViW　V　（so）

　　5．　A　differential　vector　Ax　＝　［Axi，．．．，Axd］T　is　obtained　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Ax＝　xT＋a＋i　一TIT・　（81）

　　6．　Update　the　state　matrices　as　follows：

　　　　　　　　　C－17＋i　＝　pa［C－IT＋rmT＋mrT＋w－1．rrT］＋（Ax－r）（Ax－r）T　（s2）

　　　　　　　　　C＋IT＋i　＝　g．［C＋IT－rmT－mrT＋iv＋1．rrT］一（Ax－r）（Ax－r）T　（s3）
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Appendix　D．　Covariance　Matrix　Update　Algorithm　for　Model　cur

D．1　Transformation　of　Expressions

The　elements　of　C　at　the　time　t＝7　is　given　by

　　　　　　τ＋σ　　　　　　　　　　　　　　　　1　r＋丁’
・ゴkl・一Σ〆＋σ一’蛎一・・＋。，ゴ）（Xtk　一　XT＋cr，　k）＋Σu‘一’一σ（・cザx。＋。，ゴ）（x・k－x，＋。，k）．

　　　　　　t；1　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ十σ十1
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（84）

U・i・g・imilar　sym・1・a・OV（avg）・w・d・nne・晃1・and嚇a・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　τ十σ

　　　　　　　　　　　　　・誹一Σ〆＋σ一t（銑ゴーXT＋σ，ゴ）（x・k－v。＋。，k）　　　　　（85）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　り＋。，

　　　　　　　　　　　　　・姦1・一　Σ〆一τ『σ＠ザx。＋。，ゴ）（x・・一x。＋。，k），　　（86）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ十σ十1

蜘W・g・t
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・州。一・5kl。＋・姦1。．　　　’　1（87）

Using　this　notation，　at　t＝7一十1，　we　have

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・ゴ1・1・＋・一・晃1・＋・＋・姦1。＋・，　　　　　　（88）

where

　　　　c晃1・＋・

　　　　7’十σ十1

＝＝・
ｰμτ＋σ＋1－t（CtゴーX。＋。＋・，ゴ）（X・・一5C。＋。＋・，k）

　　　　　t＝1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．

　　　　　　7’十σ

一μΣμ丁＋σ一オ＠ザ∬。＋。＋・，ゴ）（Xtle　一　XT＋cT＋1，k）＋＠。＋。＋、，ゴー偲。＋。＋、，ゴ）＠。＋。＋、，ドω。＋。＋、，、）

　　　　　　鳥

　　　　μΣμτ＋σ一t（xザCCT＋。＋・，ゴ）（x・k－x。＋。＋・，k）　　　　　　　　　　　（89）

　　　　　　t＝1

and

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　7一十τ’

　　　　　　　　　　r姦1・＋・一ΣZ・t一τ　1（Ctゴーωτ＋σ＋1，ゴ）（X…一X・＋・＋・，k）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ十σ十2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一｝三戸い。＋。＋、，ゴ）い。＋。＋、，、）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ十σ十1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一＠。＋。＋・，ゴ甥。＋。＋・，ゴ）（XT＋a＋1，　le　一　XT＋a＋1，　le）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　一｝査yt一・一・（三一∬。＋。＋・，ゴ）（Xtk－CT＋。＋・，、k）．　（9・）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝τ十σ十1

　　Next　we　set

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　X’「＋σ＋1　＝Xτ＋σ一トr，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（91）

namely
　　　　　　　　　　　　　　　　　　x7一＋σ＋1，ゴ＝xτ＋σ，ゴ十γ’ゴ　　（」＝1，．．．，d）．　　　　　　　　　　　　　　　　　　（92）
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　　Using　this　formula，

　　　　　　　　　　　　（iCtゴ『xτ＋σ＋1，ゴ）（銑じω。＋。＋、，ん）

　　　　　　　　　＝　　（：Ctゴー　cτ＋σ，ゴ）（Xtk－xτ＋σ，　k）一rゴ（Xtk－XT＋σ，　k）一Tk（CtゴーXr＋σ，ゴ）十γ・ゴrk　　（93）

　　is　obtained．　Based　on　this，　Eq．（89）becomes　as　follows：

　　　　　　　　　　　　　　　　　丁十σ

　　　　　　　　　　　　　　　μΣμτ＋σ一亡（［Ctゴー（VT＋σ＋1，ゴ）＠挽一町。＋。＋・，・）

　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　一μ隊h・疋1・一・k・71・＋ω一睡・＋・，・＋r・XT＋・，ゴ＋・ゴ・・）］・（94）

　Also，　Eq．（90）is　represented　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　1丁圭L・t一・一・い。＋。＋、，ゴ）（1・tk．一　・T＋。＋、，、）

　　　　　　　　　　　　　　　　t＝丁十σ十1

　　　　　　　　　　　　一｝「・姦h・X1・一矧。＋ω＋レ幅＋。，・＋噛。，ゴ＋咽］．（95）

　Thus

　　　　　　　・晃1・＋・一μ［・3kl・一rゴ・π1・一・r・・71・＋三幅＋・，・＋噛・，ゴ＋刺（96）

　　　　　　　・姦1・＋・一等［・姦1・一rゴ・純一…ル＋ω＋1。（rゴX．＋。，k＋r・・X。＋。，ゴ＋rゴrk）］．（97）

　　　　To　represent　the　status　at　the　time　t＝丁，　we　introduce　two　d×dmatrices：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C－lr　＝　［c易1τ］　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（98）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　C＋1・一［・却・］・　　　　　　　（99）

　Based　on　the　results　shown　above，　we　can　derive　the　update　formulas　for　these　matrices　as　follows．

　First　since
　　　　　，

　　　　　　　　　　　　C一レ＋1

　　　　　　　　　＝μ［c－1。一r（・一1。）T一・一1。rT＋ω一1。（㍑『＋。＋x。＋〆＋rrT）］

　　　　　　　　　一μ［C『1。＋r（ω一1。x。＋。一・一1。）T＋（ω一1。x。＋。一・一レ）rT＋ω一1。rrT］，（100）

　we　define　a　vector　m－as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m『＝ω一1。Xr＋。一8－1。．　　　　　　　　（101）

　Then　we　get
　　　　　　　　　　　　　　　　C－1。＋、一μ［C－1。＋ゆ一）T＋（m一）rT＋ω一睡丁］．’　　（1・2）

ら

　Similarly，　since

　　　　　　　　　　　　　C＋1。＋1

　　　　　　　　　一｝［C＋1・一・（・＋1。）T一・＋i。rT＋ω＋睡。＋。）T＋・・。＋。γ丁榊丁）］

　　　　　　　　　一｝C＋1・＋ゆ＋1・…＋・一・＋1。）T＋（ω＋1。X。＋a．一・＋1。）rT＋ω＋1。r・T］，（1・3）

　we　define

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m＋＝ω＋1TXτ＋σ一8＋1丁，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（104）

　and　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　C＋1。＋、；⊥［C＋1。＋ゆ＋）T＋（m＋）。T＋w＋1．rrT］．　　（1・5）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　〃
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D．2　Update　Procedure

Based　on　the　above　discussion，　we　show　the　update　procedure．

　　1．　Assume　that　C－iT　＝　［ci・kiT］　and　C＋IT　＝　［eo＋・ki．］　are　permanently　maintained　by　the　system．

　　　　Note　that　these　formulas　are　slightly　different　from　the　case　of　OV（avg）．

　　2．　Also　assume　that　the　following　state　vectors　are　maintained：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　T十a

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s－IT　＝　2　itL’＋（’”txt　（lo6）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　丁十7一’

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s＋lr　＝　2　vt一’一‘rxt　（lo7）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t＝T十a十1

　　3．　Calculate　d－dimensional　vectors　m一，m＋　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m一　＝　w－ITx7＋．一s－1．　（108）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m＋　　＝　　w＋ITxT＋．一s＋1．・　・　（109）

4．　Calculate　d－dimensional　vector　r　as

5．　Update　the　state　matrices：

　　　　　　　　　　　　　　　C－1．＋1　＝＝

　　　　　　　　　　　　　　　C＋1．＋1　＝

r　＝　XT＋a＋1　M　XT＋a・

μ［cコ。＋r（・m一）T＋（mつ・T＋ω一1。rrT］

1．　［C＋IT　＋　r（m＋）T　＋　（m＋）rT　＋　w＋1．rrT］

u

（110）

（111）

（112）
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