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1. はじめに
近年，ソーシャルメディアの普及により観光地にて観光
客がソーシャルメディア投稿を行う機会は多い．観光客は
ソーシャルメディアを用いて旅行体験を投稿している．こ
のような使用が行われる中で，ソーシャルメディアには観光
客が興味を引く場所である Point of Interest（PoI）に関す
る情報が多く集積している．この集積した情報があるソー
シャルメディアを一種の観光情報データベースとし，観光
地での旅程選定の参考にするような情報検索ツールとして
の使用もされている [1]．具体的には Instagram の「地図」
機能である．この機能は現在位置周辺の位置情報付与され
た投稿を表示することができ，これを用いて観光客が近隣
の PoI を検索することができる．このようにソーシャルメ
ディア投稿が言及している位置を推定することは観光地で
の意思決定において重要である．
ソーシャルメディアの投稿データに位置情報を付与する
方法には，デバイスの GPSデータを利用するものと，投稿
に対して地図データベース上の PoI をタグ付けるものがあ
るが，これらの方法にはそれぞれ課題が存在する．前者は，
GPS 制度に大きく依存するという点や，実際に GPS デー
タが付与されている投稿が全体の 0.4% ほどとごく少数と
いう点が挙げられる．後者は，既存の地図データベース（地
理 DB）を参照するためにデータベースに載っていない PoI

には対応できないという点が挙げられる．Instagramの「地
図」機能は地図データベース上に存在する PoI をタグ付け
する機能を使用して既存の地理 DB（Google Mapや OSM
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など）に登録されている位置情報を参照して投稿に位置情
報を埋め込んだ物を地図上に可視化した機能である．
既存の PoI 位置推定手法は投稿した地点の画像や投稿

データに付与された位置情報を入力データとして使用して
いる．また，既に地理 DBに登録されている PoIをクラス
とし，投稿をクラス分類することで位置推定を行っている．
位置情報の有無や地理 DB の登録された範囲に位置推定が
限定されており，位置情報を付与している投稿データが少な
い中で，これらの既存手法を適用するのは制限されたデー
タに対してしか行うことができない．
そこで本研究では観光地でのソーシャルメディア投稿か

ら観光客の時系列での移動経路と相対的な位置関係を用い
ることで，既存の地図データベースの範囲や投稿の位置情
報に依存することなく，観光客にとって関心の高い場所で
ある PoIの位置を推定する手法を提案する．

2. 関連研究
2.1. 文章から位置推定する手法（ジオパージング）
文章中に含まれる場所に対する位置推定の既存の手法は

大きく二つに分けられる．一つは文章中のテキストから地
名を抽出し GeoNamesや OSMなどの地理 DBにある場所
にクラス分けをする分類問題としてのアプローチである．
もう一つは文章中のテキストから緯度経度を回帰する回帰
問題としてのアプローチである．分類問題としての一般的
なアプローチとしてこれまでには自然言語による研究がさ
れてきた [2, 3, 4]．これらの研究では地球表面をグリッド分
割し，テキストの地名が属するグリッドを予測することで，
位置推定を行っている．
ソーシャルメディア投稿のテキストを用いた研究として，

Li らは，ユーザの自由記述テキストと投稿プラットフォー
ムといったカテゴリカルデータを BERTベースのエンコー
ダで埋め込み，時間情報を階層型に分割しそれぞれエンコー
ディングすることで，これらのベクトル表現の特徴間の相関
を学習させ，最終的に PoI が地理データベースの中の地理
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エンティティに属するかの確率を出力している．時間情報
の階層的な表現により投稿の時間的なパターンを捉えやす
くなり，既存の手法に比べて推定精度が向上したと報告して
いる [5]．これらの分類問題としてのアプローチは，既存の
GeoNamesやWikipediaといった地名データベースの範囲
でしか分類ラベルを作れないという制限が存在している．
直接テキストから緯度経度を推定する回帰問題としての
アプローチの一つは，確率モデルを出力すことによるアプ
ローチである [6, 7]．Benjaminらは wikipediaデータで学
習し，出力に混合分布による空間的な確率分布を出力する．
出力される確率分布は予測される緯度経度を中心としてお
り，複数の分布が予測結果として出力された場合には混合
分布が付与されることで，曖昧な地理表現などにも柔軟に
対応可能なことを示している [6]．

2.2. ソーシャルメディア投稿データを用いた位置推定
Daiらは，ソーシャルメディア投稿のテキストとハッシュ
タグなど複数のデータを用いるマルチモーダル表現学習フ
レームワーク（MRLF）を提案している．このフレームワー
クは画像，テキスト，ハッシュタグの間の特徴を相互に学習
することで，位置推定の向上がされたと報告している．特
に投稿の PoI に属する分類精度では平均 8% の精度向上を
実現し，分類された PoI と実際の投稿位置との間の距離で
は平均誤差約 900mを実現している [8]．

2.3. 本研究の位置付け
既存研究の分類手法は GeoNamesなどの地理 DBのエン
ティティをラベルとして使用するものであるため，地理 DB

にないエンティティは位置推定できない．また，回帰手法に
ついては学習にジオタグ付きのソーシャルメディアデータ
を使用しており，このようなデータを得ることは難しいと
いうこと，既存のソーシャルメディアデータの持つジオタ
グは地理 DB に依存したものなので，回帰手法においても
地理 DB の範囲による制限は存在している．また，既存の
テキストから直接，緯度経度を回帰している手法の誤差は
数十 kmオーダーであり，PoIレベルの位置推定への応用は
難しいという課題がある．これらの問題点を踏まえて，本研
究では観光地での時系列ソーシャルメディア投稿を用いた
PoI 位置推定手法を提案する．観光地においてソーシャル
メディアユーザは興味を引いた地点についての投稿を行い
ながら観光していると仮定する．この時系列の投稿列には
既存のジオコーディングモデルでは位置推定できないよう
な PoIについての投稿も存在している（例．地理 DBに存
在しないかもしくは地理 DB に存在するあるエリア内のポ
イントなど）．ジオコーディング可能な PoI を Geocoding

PoI（GPoI），不可能な PoIを Target PoI（TPoI）と定義

し，TPoI と GPoI の時系列的関係から，移動可能範囲を
算出しそれらを複数組み合わせることで PoI レベルのジオ
コーディングの実現を目指す．

3. 位置推定フレームワーク
本章では，まずはじめに我々の提案する時系列ソーシャ

ルメディア投稿を用いた位置推定フレームワークの概要に
ついて説明する．その後，本研究の主な貢献となる位置推
定アルゴリズムの概要と詳細な構成について説明する．

3.1. 提案フレームワークの概要
本節では，本研究が提案する位置推定フレームワークの

概要と構成について述べる．本研究は観光地において観光
客が目についたものをリアルタイムでソーシャルメディア
に投稿しながら観光しているという過程を置いた上で，い
くつかの投稿が言及する PoI をアンカーとしてアンカー投
稿と非アンカー投稿（位置推定の対象となる投稿）の時系列
関係から移動可能範囲を推定しその範囲をユーザごとに重
ね合わせ，最も重なった部分の重心を推定ポイントとして
位置推定することを目的とする．

3.2. データ収集
本節では，提案手法で用いたデータ収集のためのソーシャ

ルメディアプラットフォームについて述べる．
提案フレームワークでは，データ収集実験に用いるソー

シャルメディアとして松田らのレポっと [9] を用いる．レ
ポっとは，スマートフォンアプリケーションであり，写真を
撮影し，その写真に対してコメントを投稿するアプリケー
ションである．このレポっとを用いて実験参加者に対して
観光地において観光しながら目に留まったものを写真撮影
し，投稿してもらうという実験を行った．

3.3. ジオコーディング
本節では，提案フレームワークの中のテキストから緯度

経度を推定するモデルである，
ジオコーディングに使用するモデルは，中谷ら [10] が提
案している BERTベースのジオコーディングモデルを用い
る．中谷らは，自由記述文章を入力としたジオコーディング
タスクが抱える課題である地名の曖昧性解消のために，文
章中に登場する地名表現部分だけでなく前後の文章を含め
たベクトル化と地理 DB である OSM のエントリをそれぞ
れ異なるエンコーダでベクトル化することを提案している．
このモデルは，入力として受け取ったテキストに対して緯
度経度のペアを出力するが，出力結果は推定確率の高い順
にランク形式になっている．本研究では，最も確率の高い
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図 1 提案フレームワークの全体図

上位 1位の推定緯度経度を用いる．

3.4. 位置推定
本節では，提案フレームワークのうち，アンカーとなる
投稿を用いた位置推定アルゴリズムについて説明する．本
研究では，位置推定について二つのアルゴリズムを実装し，
その精度を評価した．一つ目のアルゴリズム 1 は，位置推
定対象の PoI（Target PoI：TPoI）の直前直後の 2投稿の
ユーザの訪問 PoI と投稿時間から，TPoI 訪問前後のユー
ザの移動速度を算出し移動可能範囲として円を描くもので
ある．もう一つのアルゴリズム 2 はアルゴリズム 1 よりも
精度は劣るもののより多くの円を描くことで，推定精度向
上を図ることを目的としたものである．ジオコーディング
モデルにより，推定された投稿のうち一定以上の Cos類似
度を持つ投稿をアンカー投稿とし，2つのアンカー投稿間に
投稿されたジオコーディングされていない投稿とジオコー
ディングされた投稿との間の投稿時間差から，ユーザ移動
可能範囲を計算しその円を描くものである．ユーザ可能範
囲として考えているこの円の持つ信頼度（存在確率）は一様
分布に従うと仮定している．次節からそれぞれの具体的な
アルゴリズムについて詳細に説明する．

3.4.1. 手法１：時系列ウィンドウを用いた局所速度による
位置推定

時系列ウィンドウを用いた局所速度による位置推定につ
いて以下に示す．アルゴリズム全体の流れと各関数の内容
を以下に示す．

1. ウィンドウリストの構築と処理:MakeWindow

• 投稿のインデックスを順次 window list に追加
する．

• window list の長さが 5 になった時点で，中央の
インデックスを参照し，前後 2 行を含む計 5 行の
データ df を取得する．

2. 速度および半径の計算:ComputeVelocity, TimeD-

iff, ComputeRadius, EuclideanDistance

• df に含まれる 5 つの投稿を p0, p1, p2, p3, p4 とす
る.

• 各投稿間の時間差を ∆t±2, ∆t±1 と定義する．

∆t±2 = TimeDiff(p±2[time], p±1[time]) (1)

∆t±1 = TimeDiff(p±1[time], pcenter[time])
(2)

• 各投稿の位置情報から距離を計算し,局所速度 v±,

半径 r± を算出する.（※ EuclideanDistanceは
2点間のユークリッド距離を計算する関数）

v± =
EuclideanDistance(p±2, p±1)

∆t±2
(3)

r± = v± ×∆t±1 (4)

3. 円の計算とグリッドマップの生成：BuildHeatmap

関数
• p± を中心とし半径 r± の円を描画する．各円に対
して，円周上の各ピクセルをカウントし，ヒート
マップ H を以下のように更新する.

この際，円一つが持つ信頼度を重さ (w)と定義し，
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Algorithm 1 位置推定全体フロー
Require: RawData: 投稿生データ（CSV形式，タイムス
タンプ順）

Ensure: Result

1: df ← ReadRawData(DataPath)

2: 局所速度計算を行い，PoIクラスごとの円を算出
3: PoiClassDict = {}
4: for i ∈ length(df) do

5: if i mod 5 = 0 then

6: window df = MakeWindow(df)

7: p 0 = window df [0]

8: p 1 = window df [1]

9: p 2 = window df [2]

10: p 3 = window df [3]

11: p 4 = window df [4]

12: v 0 = ComputeVelocity(p 0, p 1)

13: center list = p 1

14: time 0 = TimeDiff(p 1, p 2)

15: radius list = ComputeRadius(v 0, time 0)

16: v 1 = ComputeVelocity(p 3, p 4)

17: center list = p 3

18: time 1 = TimeDiff(p 2, p 3)

19: radius list = ComputeRadius(v 1, time 1)

20: PoiClassDict[p 2][”PoiClass”]] = (center list,

radius list)

21: end if

22: end for

23: ヒートマップを計算し，最も高い値を持つエリアを抽出
24: HeatMap = BuildHeatmap(PoiClassDict)

25: 抽出したエリアの凸包を計算したのちに，重心を計算
26: Centeroid = ComputeCenteroid(HeatMap)

27: 計算した重心の値と正解位置のユークリッド距離を計算
28: Result = EuclideanDistance(Centeroid ,GroundTruth)

29: return Result

以下の値のいずれかを取るものとする．

w =


1, count の場合
1
r , radius の場合
πr2, area の場合

(5)

H(x, y) = H(x, y) + w (6)

4. 推定ポイントの抽出と結果の出力 : ComputeCen-

teroid, EuclideanDistance関数
• グリッドマップから最も重なりの多い領域を特定
し，そのエリアを全て内包するような凸包を計算
し重心を計算する．

Algorithm 2 位置推定全体フロー
Require:

RawData: 投稿生データ（CSV 形式，タイムスタン
プ順）

Ensure: Estimation Result

1: df = ReadRawData(DataPath)

2: ステップ 1:全ユーザの平均移動速度を計算
3: v list = []

4: for user df ∈ df.groupby(user) do

5: for i ∈ user df do

6: v list.add(ComputeV elocity(user df [i], user df [i+

1]))

7: V tourist = v list.average

8: end for

9: end for

10: ステップ 2:POIクラスごとの円情報を計算
11: poi circle dict =

12: ComputeCircle(df, V tourist, threshold)

13: ステップ 3:POIクラスごとのヒートマップを構築
14: heatmap dict = BuildHeatmap(poi circle dict,min lat,

max lat,min lng,max lng, resolution)

15: for poi class ∈ heatmap do

16: 抽出したエリアの凸包を計算したのちに，重心を
計算

17: Centeroid = ComputeCenteroid(heatmap)

18: 計算した重心の値と正解位置のユークリッド距離を
計算

19: Result = EuclideanDistance(Centeroid ,

GroundTruth)

20: end for

21: return Result

• 重心と正解位置とのユークリッド距離を計算する．

3.4.2. 手法 2：平均的観光客移動速度による位置推定
観光客の平均的な移動速度を用いた移動可能範囲計算に

よる位置推定フローについて以下に示す．アルゴリズム 1

がタイムウィンドウにより局所的なユーザの移動速度を個
別に計算し，位置推定を行っていたのに対して，本アルゴリ
ズムは，ユーザ全体の移動軌跡から平均的な観光地での歩
行速度を求め，それを用いた移動可能範囲を計算し位置推
定を行うものである．

1. ユーザごとの速度を計算し，観光客の平均歩行速度を
計算:ComputeVelocity

• ComputeVelocityを用いて，投稿データフレー
ムに含まれる各ユーザの連続投稿から移動距離と

4



AIoT行動変容学会研究会（BTI）

移動時間を求め，平均速度を算出する．
• ユーザごとの平均歩行速度計算したあとに，それ
らの歩行速度の平均値を「歩行観光客の平均歩行
速度」として算出している．

2. POIクラスごとの円情報を計算:ComputeCircle

• ComputeCircleにより，連続する「ジオコーディ
ングにより得られた投稿」の間に位置する「未確定
投稿」に対して，円の中心座標と半径を算出する．

• 得られた (中心座標，半径) を POI クラス
poiclass col ごとに多重辞書形式で保持し，
poi circle dictとして出力する．

3. POI ク ラ ス ご と の ヒ ー ト マ ッ プ を 構
築:BuildHeatmap

• BuildHeatmap を用いて，poi circle dict 内の
すべての (中心座標, 半径) を指定範囲のグリッド
grid map上に描画する．

• 描画処理では，半径内のピクセルを+1するなどカ
ウント方式で加算し，円が複数重なる部分はカウ
ントが大きくなるヒートマップを得る．

• こうして POI クラス別に二次元配列 heatmap を
得て，heatmap dictとしてまとめる．

4. 凸包や重心の抽出:ComputeCentroidWithError

• ComputeCentroidWithError において，各
ヒートマップ
heatmap dict[poi class] について，最大カウント
値付近のピクセル群に対して凸包を計算し，その
重心を推定 POIとする．

• また，最も重なり合ったピクセルの値，円を描いた
回数を取得し，それらを集計して CSVとして出力
する．

4. 実験
ここまでで提案した手法を評価するために，実際の観光
地における観光実験を行い，提案手法を適用した結果につ
いて示す．

4.1. 実験概要
本実験は提案手法の有効性と中谷ら [10] の提案している
ジオコーディングモデルの結果をアンカーポイントとした
条件下での手法 1，2の精度について検証することを目的と
して行った．2024年 6月 1日，2日にわたって，奈良先端
大の学生 16人を募り，奈良県奈良市のならまちエリアの奈
良女子大，東向商店街，元興寺，春日大社，東大寺二月堂を
囲うようなエリアでレポっとで観光しながら目についたも
のを投稿してもらいデータ収集を行なった．本実験により
得られた投稿数は 1617件であった．

東⼤寺の⼤仏 春⽇⼤社 元興寺

図 2 “広く一般に知られているもの”の例

図 3 “一般に知られていない珍しいもの”の例

4.2. 投稿要件
本実験を行うにあたり，提案手法を適用するのに十分な

投稿数，ジオコーディング可能な文字数の確保．そして投
稿内容の性質がジオコーディング可能なものとそうでない
ものどちらかに偏りすぎないように，以下の投稿要件と投
稿対象 PoI の例を示し実験参加者に説明した．投稿要件と
投稿対象の例を以下の図 2， 3に示す．

• 投稿件数：100件以上（1人当たり）
• 投稿文字数：45文字程度
• 投稿対象 (以下ののような PoI を 50% ずつの割合で
投稿することが望ましい)

1. 対象が広く一般に知られているもの（例，東大寺の
大仏，春日大社など）

2. 一般に知られていない珍しいもの（例，ご当地マン
ホールなど）

4.3. 結果・考察
本実験で得られた投稿の分布を以下に示す．本実験では
述べ 1617 件の投稿が得られた．そのうち，ジオコーディ
ングモデルによりジオコーディングされた投稿は 829 件で
あった．
本研究で得られたデータのうち，同じ PoI について投稿
されているものにラベルづけを行うためにアノテーション
ツールを用いて全ての投稿に対して PoI のラベリングを行
い，229件の推定対象 PoI（TPoI）を同定した．

4.3.1. 手法 1（アンカーポイントの緯度経度としてレポっ
とに付与されているデータを用いたもの)

本節ではアンカーポイントの緯度経度が 100% 正しくジ
オコーディングされたという仮定のもとで手法 1 を適用し

5



AIoT行動変容学会研究会（BTI）

図 4 ならまちでの実験で得られた全投稿の分布（青いマー
カ：ジオコーディングされていない投稿，緑マーカ：ジオ
コーディングされた投稿）

た結果を示す．表 1 はアノテーションツールによって同定
された TPoI の重みごとの位置推定結果である．アルゴリ
ズム 1では，アンカーポイントに理想的な GPSデータを用
いた場合．重みを「カウント」とした手法が最も高い精度
を示し，中央値が 37.00m，平均値が 56.58mであった．こ
の結果から，外れ値に対して頑健であり，投稿数が多い環
境で特に有効な手法であることが確認された．半径および
面積を重みとした場合に精度が低くなるのは使用している
アンカーポイントの GPS精度の誤差に影響される可能性が
高い．

表 1 推定エリアの凸包の重心から正解位置の距離の平均
値，中央値，標準偏差（単位：m）

重み 平均値 中央値 標準偏差 四分位範囲
カウント 56.58 37.00 62.51 53.03

半径 66.97 40.73 88.00 60.60

面積 67.60 40.51 88.45 60.85

4.3.2. 手法 1（アンカーポイントの緯度経度としてジオ
コーディングモデルの出力結果上位 1 件の場所を
用いたもの)

本節では，アンカーポイントとしてジオコーディングモ
デルの推定結果（上位 1 件）を採用した場合にアルゴリズ
ム 1を適用した結果について述べる．表 2および図 ??に示
されている通り，重みとして「面積」を使用した場合が中央
値 145.21m，平均値 205.53mと，最も精度の高い結果を示
した．一方で，重みを「カウント」や「半径」とした場合に
は，いずれも中央値や平均値がやや高く，標準偏差および四
分位範囲が広い結果となった．これらの結果は，アンカー
ポイントの精度が完全には保証されていない環境では，円
の信頼度を面積に基づいて調整する手法が有効であること
を示唆している．

表 2 推定位置と正解位置の距離の平均値，中央値，標準偏
差，四分位範囲（単位：m）

重み 平均値 中央値 標準偏差 四分位範囲
カウント 222.99 145.21 205.09 206.16

半径 222.27 156.21 212.86 208.81

面積 205.53 145.21 198.62 171.07

表 3 推定エリアの凸包の重心から正解位置の距離の平均
値，中央値，標準偏差，四分位範囲（単位：m）

重み 平均値 中央値 標準偏差 四分位範囲
カウント 139.59 89.70 162.30 118.14

面積 134.64 82.47 180.54 101.11

ただし，面積を重みとする手法は，標準偏差が大きく，外
れ値が依然として目立つことから見受けられる．これは，ア
ンカーポイントにおけるジオコーディングモデルの誤差が
累積し，円の位置や大きさ，信頼度に影響を与えたためと考
えられる．
閾値を高く設定した場合アンカーポイントの信頼性が向

上するが，その分，利用可能なアンカーポイントの数が減少
し，推定精度に悪影響を及ぼす可能性がある．一方で，閾値
を低く設定すると，低精度のアンカーポイントが含まれる
ことで外れ値の影響が増加する一方，円の数が増えること
で精度が改善する場合もある．これらのトレードオフを考
慮し，最適な閾値を設定することが重要である．

4.3.3. 手法 2(アンカーポイントの高精度 GPS を想定し
た場合)

まず，ジオコーディング結果が 100%正確に得られると仮
定し，GPS精度が 50m以下のすべてのポイントをアンカー
ポイントとして用いた結果を表 3に示す．重みを「面積」と
した場合，中央値が 82.47m，平均値が 134.64m と最も高
い精度を示した．さらに，四分位範囲（IQR）が 101.11m

と相対的に狭く，推定値が集中している様子がうかがえる．
一方，標準偏差は 180.54mと大きく，外れ値が一定数含ま
れていることも示唆される．
このことから，アンカーポイント同士の円の重なりの「面

積」が大きいほど位置推定への寄与度を高く設定する手法
は，多くのアンカーポイントが円として重なる領域を強調
でき，より確度の高い推定が期待できると考えられる．し
かし，アンカーポイント自体に外れ値が含まれる場合には，
その影響が大きく出る可能性も示唆される．
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表 4 アンカーポイントの緯度経度に GPSデータを用いた
場合（GivenPoI集合）の推定エリアの凸包重心から正解位
置の距離（単位：m）

重み 平均値 中央値 標準偏差 四分位範囲
カウント 160.05 101.53 182.09 152.88

面積 156.40 100.00 178.63 147.26

表 5 アンカーポイントの緯度経度にジオコーディングの
結果を用いた場合（FilteredGeocoding集合）の推定エリア
の凸包重心から正解位置の距離（単位：m）

重み 平均値 中央値 標準偏差 四分位範囲
カウント 401.18 263.32 366.54 475.75

面積 420.14 215.80 434.96 497.42

4.3.4. アンカーポイントの信頼性と閾値の影響
次に，アンカーポイントの緯度経度の信頼性が推定精度
に及ぼす影響を検証するため，GPS精度の閾値を変化させ
た場合の推定結果を比較した．具体的には，ジオコーディ
ング可能な PoI の集合である GPoI 集合のうち，ある閾
値以下の GPS 精度をもつポイントの元 GPS 情報をアン
カーポイント（GivenPoI集合）とした場合と，それらのポ
イントをジオコーディングモデルにより推定した緯度経度
（FilteredGeocoding 集合）をアンカーポイントとした場合
で推定精度を比較する．ここでは閾値を 50mに設定した例
を表 4および表 5に示す．
GivenPoI集合（表 4）では，面積重みの中央値が 100.00m

で，PoI 推定に十分活用できるレベルの精度が得られてい
る．これは元の GPSデータが高い信頼度をもつ場合，円同
士の重なり面積を重視する手法が有効に働くことを示唆し
ている．一方，FilteredGeocoding集合（表 5）では，面積
重みの中央値が 215.80mと大きく，ジオコーディングに伴
う推定誤差が位置推定精度に大きく影響していることが分
かる．
さらに，GPS精度の閾値を変動させたときの推定誤差の
統計量の変化を図 5および図 6に示す．理想的なGPSデー
タ（GivenPoI）を用いる場合（図 5）には，閾値を緩和す
るとアンカーポイント数が増加し，推定精度の平均値・中央
値が改善するとともに，四分位範囲も狭まる傾向が確認で
きる．これは，アンカーポイント（円）の総数が増えること
で，それらの重なり領域をより適切に抽出できるためと考
えられる．
一方，ジオコーディングモデルの結果を用いた場合（図 6）
では，GPS精度の閾値を緩和すると誤差の大きい推定値が
混在しやすくなり，平均誤差が悪化するとともに，四分位範
囲が広がる傾向がみられる．しかし，中央値の変化は比較

四分位範囲
平均値
中央値
標準偏差
第1四分位数
第3四分位数

GPS誤差閾値（m）

推
定
誤
差
（
m
）

多 少円の数

図 5 アンカーポイントの緯度経度に GPSデータを用いた
場合の各統計量の変化

四分位範囲
平均値
中央値
標準偏差
第1四分位数
第3四分位数

GPS誤差閾値（m）

推
定
誤
差
（
m
）

多 少円の数

図 6 アンカーポイントの緯度経度にジオコーディングの
結果を用いた場合の各統計量の変化

的小さく，ある程度の範囲内での外れ値に対して本手法が
頑健な一面も確認できる．
以上の結果から，以下の知見が得られる．

1. アンカーポイントの信頼性が高い（GPS 精度が高い）
場合には，円同士の重なり面積を重みに組み込むこと
で推定精度を向上できる．これは推定結果の中央値や
四分位範囲の改善が顕著であり，PoI推定の有効性が示
唆される．

2. 一方で，外れ値が含まれた場合やジオコーディングモ
デルによる推定誤差が大きい場合には，面積重みを用
いることでかえって大きな外れ値を生む可能性がある．
すなわち，ジオコーディング結果の誤差が大きいアン
カーポイントを多数含む状況では，推定精度のばらつ
きが増加し，平均誤差が悪化することが分かった．

3. GPS精度の閾値を緩和してアンカーポイントを増やす
場合，高精度データでは推定精度が向上するが，ジオ
コーディング結果を用いる場合は精度を低下させる場
合もある．これは，ジオコーディングの不確実性をよ
り多く取り込むことに起因している．
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5. 結論
本研究では，既存の PoI 位置推定では位置推定すること
のできない GoogleMap や OpenStreetMap といった地図
DB に登録されていない未登録の PoI の位置推定を行うこ
とを目的として，観光地での観光客の時系列ソーシャルメ
ディア投稿を用いた位置推定フレームワークを提案した．
提案フレームワークの検証のために，奈良県奈良市におい
て実験を行った．奈良県ならまちエリアを対象として，被
験者 16人で約 1600の投稿データに対して，提案手法 1，2

を適用し比較検討をおこなった．その結果，手アンカーポ
イントとして得られる緯度経度がジオコーディングモデル
によって 100% の精度で得られたという仮定のもとで手法
1を適用した際の推定誤差は 37m（中央値），アンカーポイ
ントにジオコーディングモデルの推定結果を用いた状態で
手法 1を適用した際の未登録 PoIの推定誤差は 145.2m（中
央値）であった．また，手法 2 においてアンカーポイント
を緯度経度がジオコーディングモデルによって 100% の精
度で得られたという仮定のもとでの推定誤差は 82.5m（中
央値），ジオコーディングモデルが推定したポイントをアン
カーポイントとした場合の推定誤差は 215.8m（中央値）で
あった．これらの結果は，本提案手法は位置推定対象が地図
データベースに登録されているかどうかに関わらず，既存
手法と同等の位置推定精度を示しており，地図データベー
スに未登録の PoI を推定する手法として有効であることが
示された．
今後の展望として，本提案手法で行われた位置推定に対
して不確実性も考慮するために推定出力を混合確率分布と
することが考えられる．提案手法の円を混合確率分布とす
ることで，円を描く範囲にどの程度の確率で推定対象のポ
イントが含まれているかを確率的に表すことができると考
えられる．また，現状はジオコーディングモデルの上位 1

件を推定ポイントとして使用しているが，使用しているジ
オコーディングモデルは日本語旅行記データセットにおい
て，上位 10件のジオコーディングで 87.7%の精度を達成し
ており，これら全てのジオコーディングポイントを使用す
ることで，より多くの円を描くことができそれによりさら
なる推定精度の向上が期待できると考えられる．
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