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大規模人流データに基づくユーザ固有の
移動文脈を考慮した都市空間モデリング
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概要：都市空間における各場所の意味や役割は，訪問者の持つ背景や生活スタイルによって異なる．都市
サービスの高度化に向けては，各場所の意味の多様性を考慮したベクトル表現を学習する都市空間モデリ
ングが求められる．近年，モバイル端末の普及により大規模な人流データの収集が可能となり，各ユーザ
の移動履歴を活用した都市空間モデリング手法が数多く提案されている．しかし，一般的な人流データは
座標や時間といった数値情報から構成されており，移動の意味に関する情報は明示的に含まれていない．
そのため，既存手法の多くは，統計情報や時間的特徴のモデリングにとどまり，ユーザごとの移動文脈に
由来する場所の意味の多様性を十分に捉えられていない．本研究では，ユーザ固有の移動文脈に基づき，
各場所の意味の違いを捉える都市空間モデリング手法を提案する．提案手法では，移動の時間的な周期性
を系列モデルにより表現するとともに，移動を訪問頻度や時間情報に基づくテキストで表現し，言語空間
に埋め込むことで，数値ベースの移動データだけでは表現が難しい場所の意味や役割に関する特徴を補う．
最終的にこれらの特徴を統合し，各場所の埋め込み表現を構築する．実世界の人流データを用い，移動場
所予測，移動軌跡検索，移動軌跡補間の 3つの下流タスクを通じて既存手法と性能を比較した．実験の結
果，提案手法により構築された埋め込み表現は全ての下流タスクにおいて既存手法を上回る性能を示し，
最も競合的な既存手法に対し Top-1 Accuracyでそれぞれ，4.3%，3.6%，3.9%の精度向上を実現した．
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1. はじめに
都市空間における各場所の意味や役割は，訪問者が持つ

背景や生活スタイルによって異なる．ある場所を日常生活
の拠点として利用する人もいれば，余暇の場として訪れる
人もいる．こうしたユーザごとの場所の捉え方の違いを理
解することは，移動場所のレコメンドや施設配置の最適化
などの都市サービスの高度化において重要であり，図 1に
示すような，各場所の意味の多様性を考慮したベクトル表
現を学習する都市空間モデリングが求められる．近年，ス
マートフォンなどのモバイル端末の普及に伴い，都市にお
ける大規模な人流データの収集が可能となった．これらの
データはそこに住む人々の行動特性を理解する上で重要な
手掛かりとなり，都市計画・交通計画・災害対策など様々
な都市課題の解決への活用が進められている [1], [2], [3]．
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このような背景から，都市空間モデリングの研究において
も，人流データを活用した手法が数多く提案されている．
人流データを用いた都市空間モデリングの代表的な手法

として，都市内の各グリッドへの訪問パターンや滞在情報
を活用したモデリング手法 [4], [5], [6]や，個々のユーザの
移動軌跡に基づき，移動の順序や時間的特性を考慮したモ
デリング手法 [7], [8], [9], [10]が提案されている．これら
の手法は，人流データに含まれる時空間的な特徴を捉え，
場所間の関係性や移動行動の理解を目的としている．しか
し，一般的な人流データは移動した場所の座標や時間と
いった数値情報から構成されており，移動目的など意味的
な情報が直接含まれていない．そのため，既存の都市空間
モデリング手法の多くは，統計的な訪問特徴や時間的な移
動パターンのモデリングにとどまり，ユーザごとの移動文
脈に基づく場所の意味の多様性を十分に捉えられていない．
本研究では，ユーザ固有の移動文脈に基づき，各場所の

意味の違いを捉える都市空間モデリング手法を提案する．
提案手法では，移動の時間的特性を Transformer [11]によ
り表現するとともに，移動を訪問頻度や時間情報に基づく
簡易なテキストで表現し，言語空間に埋め込むことで，数値
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図 1 ユーザ固有の都市空間モデリング

ベースの移動データだけでは表現が難しい場所の意味や役
割に関する特徴を捉える．最終的にこれらの表現を Cross

Attentionにより動的に統合し，各場所の埋め込み表現を
構築する．構築された場所表現は，ユーザ固有の移動文脈
を考慮した豊富な情報を持ち，様々な下流タスクの精度向
上への寄与が期待される．
実世界の人流データセット”LYMob-4Cities [12]”を用い，

提案手法で構築される埋め込み表現の性能を，移動場所予
測，移動軌跡検索，移動軌跡補間の 3種類の下流タスクを
通じて既存の都市空間モデリング手法と比較した．実験の
結果，提案手法はすべての下流タスクにおいて既存手法を
上回る性能を示し，下流モデルを BERTとした場合に 2都
市の平均スコアで最も競合的な既存手法に対して，Top-1

Accuracyでそれぞれ，移動場所予測では 4.3%，軌跡検索
では 3.6%，軌跡補間では 3.9%の性能向上を確認した．こ
れらの結果より，ユーザ固有の移動文脈を考慮した都市空
間モデリングによる埋め込み表現の有効性を示した．
本研究の貢献は以下の 3つである．
• 数値情報から成る人流データの制約を踏まえ，ユーザ
固有の移動文脈に基づき場所の意味の多様性を捉える
都市空間モデリングの枠組みを提案．

• 移動の時間的特徴と，移動をテキストで表現し言語空
間に埋め込んで得た意味的特徴を Cross Attentionに
より統合する都市空間モデリング手法を提案．

• 実世界の都市人流データセットを用いた評価実験によ
り，移動場所予測，軌跡検索，軌跡補間の 3つの下流
タスクを通じて提案手法の有効性を実証．

2. 関連研究
本章では，都市空間モデリングに関する既存研究を整理

する．まず，地理情報や統計情報などに基づく統計的な都
市空間モデリング手法の特徴と限界を述べる．次に，個々
のユーザの移動軌跡を利用した動的なモデリング手法につ
いて整理し，本研究が取り組む課題を明確にする．

2.1 静的特徴に基づく都市空間モデリング
人流データは都市空間における人々の行動パターンを理

解する上で重要な情報源であり，様々な都市課題の解決へ

の活用が進んでいる．こうした応用の性能は，各場所をど
のように表現するかに大きく依存するため，都市空間の効
果的なモデリング手法の構築が求められている．初期の都
市空間分析手法では，地理情報や施設情報などの静的な特
徴を用いて，各場所の機能を表現する研究が多く行われて
きた．例えば，POI (Point of Interest)データを用い，施
設カテゴリの分布などに基づいた都市空間分析手法が提案
されている [13]．しかし，POIデータは主に郊外で情報が
少なく，時間的な変化を伴う都市活動を十分に表現できな
いという課題がある．また，集計型モバイルネットワーク
データから得られる時間集計統計量を用いた手法も提案さ
れているが [14], [15], [16]，統計量に基づく表現は特定の
分析目的に依存しやすく，多様な下流タスクに対して汎用
的に利用可能な表現を得ることが難しい．
こうした限界を踏まえ，近年では人流データや POIデー

タを用いて，各場所をベクトル表現として学習する都市空
間モデリング手法が提案されている [4], [5], [6]．さらに，
衛星画像や風景画像といった，複数の異なるモダリティを
統合したマルチモーダルな都市表現学習も研究されてい
る [17], [18], [19], [20]．しかし，これらの手法は，各場所
に対して単一の固定ベクトルを割り当てるため，ユーザご
との場所の意味の違いを十分に表現できない．

2.2 移動文脈に基づく都市空間モデリング
固定ベクトルによる静的な場所表現の限界を補うため，

個々のユーザの移動軌跡に含まれる時間的・順序的な移動
文脈を考慮した都市空間モデリング手法が提案されてい
る．これらの研究では，自然言語処理における単語埋め込
みの考え方を応用し，移動軌跡を単語列に類似した系列と
して捉え，RNNや Transformerを用いて，軌跡内で共起
する場所や移動の順序関係から各場所の埋め込み表現を学
習する [7], [8], [9], [10]．これにより，固定的な統計量では
捉えられなかった場所間の動的な関係性や移動の時間的パ
ターンを表現できるようになった．しかし，これらの手法
の多くは，移動の順序や時間的特徴のモデリングに重点が
置かれており，ユーザが各場所をどのような意味や目的で
利用しているかといった意味的な文脈を十分に考慮できて
いない．これは，人流データが主に座標や時間といった数
値情報から構成されているため，高次の意味情報の直接的
な表現が難しいためである．この課題に対し，大規模言語
モデル (LLM)を用いて，各 POIの言語的説明から表現を
補強する研究も提案されているが [21]，場所の説明は固定
的であり，ユーザごとの移動文脈に応じた場所の意味の多
様性を捉えるには至っていない．本研究では，この課題に
対して，ユーザ固有の移動文脈に基づく意味的表現を取り
込むアプローチを提案する．
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図 2 提案手法：移動の意味的文脈表現と時間的文脈表現を統合した都市空間モデリング

3. 提案手法
本章では，提案手法の詳細を説明する．提案手法の概要

を図 2に示す．まず，移動の意味的な文脈モデリングおよ
び時間的な文脈モデリングについて述べ，その後二つの表
現の統合方法およびモデルの学習方法について説明する．

3.1 意味的な移動文脈モデリング
人流データは主に，移動場所の座標や時間などの数値情

報から構成されており，各場所がどのような意味や役割で
利用されているかといった意味的な情報は明示的に含ま
れない．そこで本研究では，ユーザの移動をテキストで表
現し，それらを言語空間に埋め込むことで，移動に含まれ
る意味的文脈をモデルに取り込む．具体的には，まず各ス
テップの移動を，移動時刻とユーザ固有の訪問頻度に基づ
くテンプレートテキストで記述する．テキスト作成に用い
る訪問頻度として，ユーザ uの場所 lに対する相対的な訪
問頻度 Fu(l)を次式で定義する．

Fu(l) =
cu(l)∑

l′∈Lu
cu(l′)

(1)

cu(l)はユーザ uの場所 lへの訪問回数，Luはユーザ uが訪
問したすべての場所の集合を表す．Fu(l)はユーザにとっ
ての場所の相対的な重要度の代理指標として機能する．な
お，Fu(l)の計算には学習データのみを用い，評価データ
との分離を厳密に保つ．この訪問頻度をユーザ内のパーセ
ンタイル順位 Pu(l)に基づいて表 1のように 5段階に離散
化し，各場所の重要度レベルを定める．
この重要度レベルと移動時刻を組み合わせ，各ステップの
移動を「[曜日・時刻]に [重要度レベル]の場所へ」という形

表 1 訪問頻度の離散化基準
重要度レベル パーセンタイル条件

Core Place Pu(l) ≥ 0.99

Subcore Place 0.95 ≤ Pu(l) < 0.99

Frequently Visited 0.85 ≤ Pu(l) < 0.95

Moderately Visited 0.50 ≤ Pu(l) < 0.85

Rarely Visited Pu(l) < 0.50

式のテンプレートテキストとして記述する (例：「月曜 18:00

によく行く場所へ」)．次に，生成されたテキストを事前
学習済みのテキスト埋め込みモデル (Sentence-BERT [22])

により，埋め込み表現 siを得る．siに，層正規化とゲート
付き非線形変換から成る射影関数 fsa を適用して埋め込み
次元を調整し，さらに系列内の順序情報を考慮するため位
置エンコーディング pi を加算し，各ステップの表現 zi を
以下の式で得る．

zi = fsa(si) + pi (2)

次に，表現系列 Z = {z1, . . . , zT } を Transformer En-

coder (fs
te) に入力し，移動軌跡全体の意味的文脈を反

映した表現 Gを次式で得る．

G = fs
te(Z) = {g1, . . . ,gT } (3)

最終的に得られた Gは，数値ベースの人流データのみで
は表現が難しい移動の意味的文脈を捉えた表現であり，次
節で述べる時間的な文脈表現と統合される．このように移
動をテキストで記述し，言語空間に写像することで，平日
の夕方に頻繁に訪れる場所への移動を「帰宅」といった言
語概念に対応する意味表現として捉える．
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3.2 時間的な移動文脈モデリング
都市における人々の移動は，生活スタイルなどに由来す

る時間的な周期性を持つ．このような時間的文脈を表現す
るため，本研究では移動軌跡を時系列データとして扱い，
Transformer Encoderにより時間的な移動パターンをモデ
リングする．具体的には，ユーザの移動軌跡を位置系列
{l1, l2, . . . , lT }と，対応する時間系列 {t1, t2, . . . , tT }で表
現し，各ステップの位置 li は位置埋め込み eli に，時刻 ti

は時間埋め込み eti に変換する．これに，3.1節で得た意味
的文脈表現 gi を線形変換 fsi により変換した g̃i = fsi(gi)

および系列内の順序情報を考慮する位置エンコーディング
pi を加算し，各ステップの入力表現 xi を構築する．g̃i の
加算は意味的文脈の弱い事前情報として機能し，より明示
的な統合は次節の Cross Attentionにより行われる．

xi = eli + eti + g̃i + pi (4)

次に，得られた系列表現X = {x1, . . . ,xT }を Transformer

Encoder (f t
te)に入力し，時間的文脈表現Hを得る．

H = f t
te(X) = {h1, . . . ,hT } (5)

最終的に得られた Hは，自己注意機構を通じて移動軌跡
全体の時間的依存関係を捉えた文脈表現であり，次節で述
べる意味的文脈表現Gとの統合に用いる．

3.3 統合モデリングおよび学習
前節までに得られた意味的文脈表現 G = {g1, . . . ,gT }

と時間的文脈表現H = {h1, . . . ,hT }を統合し，最終的な
各場所の埋め込み表現を構築する．統合には Cross Atten-

tion (fca)を用い，時間的な移動パターンを基盤としつつ，
必要な意味的文脈を動的に参照するため，時間表現 Hを
クエリ，意味表現Gをキーおよびバリューとして，注意表
現A = {a1, . . . , aT }を得る．

ai = fca(hi, G, G) (6)

次に，ai をチャンネルごとの学習可能なゲート β ∈ Rd で
重み付けして時間表現へ残差加算し，統合表現 oi を得る．

oi = hi + σ(β) ⊙ ai (7)

ここで σ(·)はシグモイド関数，⊙は要素積を表す．ゲート
βはチャンネルごとに意味的文脈の寄与を調整し，時間表
現を基盤としつつ必要な意味情報を選択的に統合する．最
終的な統合表現 O = {o1, . . . ,oT }は，時間的文脈と意味
的文脈の双方を反映した場所埋め込み表現となる．
モデルの学習にはMasked Location Modeling を用いる．

移動系列の一部のステップをランダムに選択し，時間的文
脈モデリングへ入力される場所情報と，意味的文脈モデリ
ングへ入力されるテキストを同時にマスクする．モデルは

周辺ステップの時間的・意味的文脈を手がかりに，マスク
された場所を復元するよう学習される．マスクされた位置
集合をMとすると，学習損失は次式で表される．

L = −
∑
i∈M

logP (li|O) (8)

両モダリティを同時にマスクした学習により，モデルが単
一の情報源に依存することを防ぎ，時間的・意味的文脈を
統合的に利用した場所埋め込み表現の獲得を促す．

4. 評価実験
本章では，提案手法により構築される場所埋め込み表現

の有効性を検証する．提案手法は下流タスクに依存しない
汎用的な埋め込み表現の獲得を目的としているため，移動
場所予測，移動軌跡検索，移動軌跡補間の 3種類の下流タ
スクを設定し，既存の都市空間モデリング手法と比較する．
以下では，データセットおよび下流タスクの設定，学習設
定を説明した上で，実験結果を述べる．

4.1 実験設定
4.1.1 データセット
本研究では，日本国内の複数都市で収集されたGPSベー

スの移動軌跡データから構成されるオープンデータセッ
ト”LYMob-4Cities” [12]*1を用いる．なお，プライバシー
保護のためデータ取得都市名および期間は公開されていな
い．データセットに含まれる 2都市 (都市 A，都市 B)を
対象とし，各都市において各週の移動記録数が 50件以上
のユーザから 10,000人を無作為に抽出した．データセッ
トの統計情報を表 2，グリッドごとのデータ量を図 3に示
す．各移動は ⟨uid, date, time, x, y⟩の形式で表現されてお
り，移動場所は 500 m × 500 mの空間グリッドに離散化さ
れ，30分刻みで記録されている．曜日は日ごとのデータ
量の周期性に基づいて推定し，追加の時間属性として用い
る．曜日推定の詳細は付録 A.1に示す．評価には都市ごと
にユーザ単位の 5分割交差検証を採用し，各 foldを 70%学
習用，10%検証用，20%評価用に分割する．埋め込み表現
の学習には各ユーザの最初の 3週間分の移動データを，下
流タスクの評価には残り 1週間分のデータを追加で用い，
埋め込み学習と下流タスク評価を時間的に分離する．
4.1.2 下流タスク設定
提案手法により構築される埋め込み表現の有効性を検
証するため，移動場所予測，移動軌跡検索，移動軌跡補間
の 3種類の下流タスクを設定する．各タスクでは，提案手
法および既存の都市空間モデリング手法 (以下，Location

Encoder)により場所埋め込みを構築し，下流モデルとし
て LSTM [23]および BERT [24]ベースのモデルを用いる．
下流モデルの構成は表 3の通りであり，構成および学習設
*1 https://zenodo.org/records/14219563
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表 2 データセット統計
都市 A 都市 B

ユーザ数 10,000 10,000

グリッド数 24,206 18,076

レコード数 4,443,978 4,420,943

平均移動レコード数 444 442

平均移動グリッド数 108 92

図 3 グリッドごとのデータ量

定はすべての Location Encoderで統一し，埋め込み表現
そのものの性能差を検証する．詳細なパラメータ設定は付
録 A.2に示す．以下に各タスクの詳細を示す．
• 移動場所予測 (Next Location Prediction)

3週間分の移動軌跡を Location Encoderで埋め込み，
その表現を用いて続く 1週間の移動場所系列を予測す
るタスク．予測対象期間の移動の日付および時間は既
知とし，場所のみを予測する．精度はTop-1 Accuracy

および Top-5 Accuracyで評価する．
• 移動軌跡検索 (Trajectory Retrieval)

移動軌跡を 1週間単位に分割して各軌跡を Location

Encoderで埋め込み，クエリ軌跡に対して同一ユーザ
の軌跡を検索するタスク．負例には，他ユーザの軌跡
に加え，自身の軌跡にノイズを付与した軌跡も含める．
精度は Top-1 AccuracyおよびMRRで評価する．

• 移動軌跡補間 (Trajectory Recovery)

移動軌跡の一部を欠損させた状態で Location Encoder

で埋め込み，周辺の文脈から欠損箇所の移動場所を予
測するタスク．欠損箇所の移動の日付および時間は
既知とし，場所のみを予測対象とする．精度は Top-1

Accuracyおよび Top-5 Accuracyで評価する．

4.2 学習設定
提案手法はタスク非依存な場所埋め込み表現の獲得を目

的とし，Masked Location Modeling により自己教師あり学
習を行う．移動系列のうちランダムに選択した 20%のス
テップをマスク対象とし，時間的文脈モデリングへ入力さ
れる場所情報を専用のマスクトークンに置き換えるととも
に，意味的文脈モデリングへ入力される対応テキストも同
時にマスクする．最適化には AdamW (学習率 1 × 10−4)

を用い，勾配爆発を防ぐため勾配クリッピングを適用する．

表 3 下流モデルの構成
タスク モデル アーキテクチャ

移動場所予測 LSTM 単方向 LSTM + 線形出力層
BERT Transformer Encoder + 線形出力層

移動軌跡検索 LSTM 双方向 LSTM AutoEncoder

BERT Transformer AutoEncoder (CLS)

移動軌跡補間 LSTM 単方向 LSTM + 線形出力層
BERT Transformer Encoder + 線形出力層

バッチサイズ 16で 100エポック学習した．また，モデルは
PyTorchで実装し，NVIDIA RTX6000 Ada GPU (48GB)

上で学習を行った．意味的文脈モデリングには事前学習済
み Sentence-BERT (埋め込み次元 768)*2を用い，その出力
を射影関数 fsaにより埋め込み次元 128の空間へ射影する．
Sentence-BERTのパラメータは固定し，事前学習済みの
言語知識を保持しつつ人流データへ適応させる．時間的文
脈モデリングの Transformer Encoder は 4層・8ヘッド，
意味的文脈モデリングの Transformer Encoderは 2層・8

ヘッドで構成する．後者を軽量にしているのは，入力が
Sentence-BERTにより既に文脈情報を含んだ表現である
ためである．

4.3 実験結果
本節では，提案手法により学習された場所埋め込み表現

の有効性を，下流タスクにおける性能比較を通じて評価す
る．比較手法として，移動軌跡から場所埋め込みを学習す
る代表的手法であるGeo-Teaser [7]，TALE [8]，HIER [9]，
CTLE [10]を採用した．各比較手法は原論文の設定に従っ
て実装・学習した．詳細なモデル構成およびパラメータ設
定は付録 A.3に示す．以下に，各比較手法の概要を示す．
• Geo-Teaser [7]：Skip-gramに基づく場所埋め込み学
習手法であり，地理的近接性と時間情報を考慮した共
起関係から空間的・時間的特徴を表現する．

• TALE [8]：CBOWに基づく場所埋め込み学習手法で
あり，複数の時間区間に分割した時間木構造を導入し，
各場所が訪問される時間帯の特徴を捉える．

• HIER [9]：RNNに基づく場所埋め込み学習手法であ
り，次移動場所予測を通じて，複数の空間解像度を考
慮した階層的な場所表現を構築する．

• CTLE [10]：Transformer Encoderに基づく場所埋め
込み学習手法であり，マスク学習を通じて，移動軌跡
の系列依存関係と時間情報を同時に考慮する．

表 4 に，各下流タスクにおける実験結果を示す．評価
値はユーザ単位の 5分割交差検証の平均値であり，統計的
有意性は fold ごとの結果に対する両側対応 t検定により
確認した．検定の結果，有意差が確認できた項目を*で示
*2 https://huggingface.co/sentence-transformers/

all-mpnet-base-v2
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表 4 各下流タスクにおけるベースラインモデルとの性能比較結果 (5分割交差検証の平均値)．
∗ は提案手法と比較手法間の両側対応 t 検定における有意差あり（p < 0.05）を示す．
Next Location Prediction Trajectory Retrieval Trajectory Recovery

City A (10,000) City B (10,000) City A (10,000) City B (10,000) City A (10,000) City B (10,000)

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 Top-1 MRR Top-1 MRR Top-1 Top-5 Top-1 Top-5

LSTM

Geo-Teaser 0.0022 0.0081 0.0294 0.0954 0.2070 0.3056 0.1231 0.1809 0.0031 0.0098 0.0265 0.0855

TALE 0.0112 0.0375 0.0714 0.1963 0.1521 0.2202 0.1913 0.3078 0.0112 0.0370 0.0693 0.1925

HIER 0.0206 0.0735 0.0723 0.2103 0.2819 0.4822 0.2298 0.4003 0.0166 0.0623 0.0622 0.1886

CTLE 0.0354 0.0970 0.1212 0.2684 0.2875 0.5133 0.2509 0.4405 0.0275 0.0791 0.1047 0.2445

Proposal 0.0717∗ 0.1927∗ 0.1491∗ 0.3385∗ 0.3044 0.5099 0.2879∗ 0.4558∗ 0.0793∗ 0.2069∗ 0.1632∗ 0.3583∗

BERT

Geo-Teaser 0.0751 0.1608 0.1848 0.3753 0.3015 0.5880 0.2908 0.5736 0.0772 0.1634 0.1891 0.3795

TALE 0.0883 0.1879 0.2010 0.3949 0.2933 0.5909 0.2832 0.5780 0.0991 0.2040 0.2089 0.4072

HIER 0.0724 0.1966 0.1607 0.3592 0.3418 0.5755 0.3263 0.5558 0.0722 0.1976 0.1691 0.3724

CTLE 0.1090 0.2367 0.1937 0.3937 0.2920 0.5787 0.2902 0.5728 0.1047 0.2285 0.1949 0.3945

Proposal 0.1650∗ 0.3686∗ 0.2236∗ 0.4563∗ 0.3544 0.6066 0.3856∗ 0.6203∗ 0.1598∗ 0.3582∗ 0.2267∗ 0.4610∗

している．実験の結果，提案手法はほぼ全ての評価項目に
おいて，最も競合的な比較手法を上回る性能を示した．各
タスクにおける最も競合的な既存手法との比較では，2都
市の平均 Top-1 Accuracyにおいて，下流モデル LSTMで
は移動場所予測・移動軌跡検索・移動軌跡補間で精度がそ
れぞれ 3.2%・2.7%・5.5%向上し，BERTで 4.3%・3.6%・
3.9%向上した．都市間のスコア差は，都市 Aと都市 Bの
グリッド数の違い (表 2)に起因するものと考えられる．都
市 Aはグリッド数が多く，ユーザごとの訪問グリッドの
多様性が高いため，埋め込み表現の学習および下流タスク
の予測がより困難になっていると考えられる．また，下流
モデル間で絶対的な性能差は見られるものの，提案手法は
LSTM・BERTいずれを用いた場合でも既存手法を上回っ
ており，埋め込み表現の優位性が下流モデルの選択に依存
しないことを示している．これらの結果は，意味的文脈と
時間的文脈を統合したモデリングが，タスクや下流モデル
に依存しない汎用的な場所埋め込み表現の構築に有効であ
ることを示している．

4.4 追加検証
本節では，提案手法の設計選択の有効性を検証するため，

2種類の変種との比較実験を行う．1つ目は意味的文脈モ
デリングの寄与を検証するための変種 (w/o Semantics)，2

つ目は移動の言語的表現に代えて時間情報と訪問頻度の離
散化値の積を意味表現として用いる変種 (Num Semantics)

である．その他の条件は 4.2節の学習設定と同一である．
実験結果を図 4に示す．図中のスコアは提案手法を 1と

した相対値で示している．w/o Semantics は提案手法と比
較して全タスクでスコアが低下しており，意味的文脈モ
デリングの場所埋め込み表現の精度向上への寄与が確認
できる．特に移動軌跡検索タスクでの低下が顕著であり，
LSTMでは Top-1 Accuracyが約 16%，BERTでは約 23%

低下した．これは，軌跡検索においてユーザ固有の意味
的文脈が識別に重要な役割を果たすことを示唆している．

Num Semantics にも同様の傾向が確認され，ユーザ固有
の訪問頻度と時間情報からなるテキストを言語空間に写像
することで得られる意味的表現の豊かさが場所埋め込みの
質向上に有効であることが示された．
さらに，提案手法により構築される場所埋め込み表現

の特性を分析するため，テストユーザ 100 人分の軌跡中
の移動場所の埋め込みを PCA により 2 次元に圧縮した
結果を図 5に示す．比較として，Num Semantics および
w/o Semantics の埋め込みも同時に可視化した．提案手
法 (Baseline)の埋め込みは，両変種と比較して空間的な広
がりが大きく，ユーザごとの移動パターンがより分散した
形で分布している．この傾向は，意味的文脈の統合により
各場所の表現がユーザ固有の特徴をより豊かに反映してい
ることを示唆しており，下流タスクにおける精度向上に寄
与したと考えられる．ただし，本分析は視覚的な観察に基
づくものであり，埋め込みの分布特性 (分散・クラスタ間
距離など)と下流タスク精度の関係の定量的な分析は今後
の課題である．

5. まとめ
本研究では，ユーザ固有の移動文脈に基づいて場所の意味

の違いを捉える都市空間モデリング手法を提案した．提案
手法は，移動軌跡の時間的文脈を Transformer Encoderで
モデル化するとともに，移動をテキストで表現して言語空間
に埋め込むことで意味的文脈を取り込み，Cross Attention

によりこれらを統合し，各場所の埋め込み表現を構築する．
実世界の人流データセットを用いた評価実験において，提
案手法は移動場所予測，移動軌跡検索，移動軌跡補間の 3

つの下流タスクすべてで既存手法を上回る性能を示した．
また，アブレーションスタディにより，意味的文脈モデリ
ングの寄与が特に移動軌跡検索タスクにおいて顕著である
ことを確認し，提案手法の有効性を示した．
今後の課題として以下の 2点を挙げる．第 1に，本研究

ではテンプレートベースのテキストによる意味表現を用い
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図 5 各場所の埋め込み表現の可視化 (PCA)

たが，LLM等を用いてテンプレートを多様なパラフレー
ズへ変換する仕組みを構築する．これにより，言語空間に
おける表現の連続性を高め，より豊かな意味的文脈の獲得
が期待される．第 2に，本研究の意味表現は移動ステップ
単位で生成されるが，ユーザの長期的な行動傾向を抽象化
した表現を取り込むことで，場所の意味をより安定的かつ
包括的にモデル化できる仕組みの構築を目指す．
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付 録
A.1 データセット詳細
日ごと，時間ごとのデータ量の推移を図 A·1に示す．日

ごとのデータ量には週周期の変動パターンが観察され，こ
の周期性に基づき曜日を推定した．

図 A·1 日ごと・時間ごとのデータ量

A.2 下流モデルのパラメータ設定
各下流タスクで用いる LSTMおよび BERTモデルの構

成を表 A·1に示す．すべての下流モデルは AdamW (学習
率 1× 10−4，weight decay 1× 10−3，50エポック，バッチ
サイズ 16)で最適化し，勾配クリッピングを適用する．

表 A·1 下流モデルのパラメータ
タスク モデル 層数 ヘッド数 埋め込み次元

移動場所予測 LSTM 2 – 128

BERT 2 8 128

移動軌跡検索 LSTM 2 – 128

BERT 2 8 128

移動軌跡補間 LSTM 2 – 128

BERT 2 8 128

A.3 比較手法のパラメータ設定
各比較手法は原論文の設定に従って PyTorchで実装し，

提案手法と同一の学習設定を採用した (AdamW，学習率
1× 10−4，100エポック，バッチサイズ 16)．各手法のモデ
ル構成を表 A·2に示す．

表 A·2 比較手法のパラメータ
モデル 層数 ヘッド数 埋め込み次元

Geo-Teaser [7] – – 128

TALE [8] – – 128

HIER [9] 4 – 128

CTLE [10] 4 8 128
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