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あらまし  スマートフォンに代表される GPS 搭載機器が広く普及したことに伴い，位置情報サービス(LBS)の重要性が向上
している．位置情報を予測することによって，観光地の推薦や目的地をベースとした広告の推薦，自動的に目的地を設定するナ

ビゲーションシステム提供が可能になる．従来研究では，位置情報の予測手法として主に隠れマルコフモデルが用いられている．

隠れマルコフモデルの構築には道路ネットワークの構築が必要であるため，道路上を走行することがほぼ保証されている自動車

に対する位置情報の予測に限られる．一方，歩行者は必ずしも道路上を通らない場合があり，道路ネットワークを利用した隠れ

マルコフモデルの適用ができない．これに対して本研究では，道路ネットワークを用いず，100m 四方のメッシュに分割した上
で MAP 推定を用いて予測を行う手法を提案する．現在地から 10 分後に歩行者が位置するメッシュを予測する場合，予測精度
は 3.23%，2分後の予測精度は 20%となった． 
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1. はじめに  
スマートフォンを始めとした Global Poisoning 

System(GPS)を搭載した機器の普及に伴い，大量の位
置情報の取得が容易になった．位置情報サービス（LBS）
とは，取得した位置情報を利用して提供するサービス

のことをいう．LBS を用いたアプリケーションには，
カーナビゲーションシステムを代表として，様々なア

プリケーションが存在し，日々の生活に浸透している .  
とりわけ近年では，多くの位置情報を用いたアプリ

ケーションの要素技術として，位置情報予測の研究が

必要とされている [1]．例えば，観光地の推薦や目的地
をベースとした広告の配信，自動的に目的地を設定す

るナビゲーションシステムがある．位置情報の予測に

より，LBS の提供者は現在位置から目的地や未来の位
置に基づく広告の配信が可能になり，位置情報ベース

の広告配信の効果がより向上すると考えられる．  
従来，位置情報の予測に関する研究は，隠れマルコ

フモデルが用いられていた [2][3]．隠れマルコフモデ
ルによる予測では，道路ネットワークが用いられてい

る．つまり，位置情報の予測対象（自動車など）が，

常に道路上に存在することを前提としており，歩行者

などの道路ネットワーク以外に位置する可能性がある

対象物に対する予測に適用することができない．歩行

者は，道路だけでなく，公園や広場，大学などを移動

する可能性がある点に注意しなければならない．   
本研究では，従来手法が対象としなかった歩行者に

対する，現在地から 10 分以内の位置情報の予測を行
うことを目的とする．具体的には，既存研究で多く用

いられている道路ネットワークを用いずに予測を行う．

はじめに，近似した位置を同一として扱うために予測

対象地域を 100m 四方のメッシュに分割する．次に，
MAP 推定を行い位置情報の予測を行う．  
本稿では以下の構成を取る．2 節で関連研究を説明

し，位置情報の予測の研究に対する本研究の立ち位置

を明確にする．3 節で提案手法の説明を行い，4 節で評
価実験を説明する．5 節で本研究をまとめる．  

 

2. 関連研究  
位置情報予測に関する研究は，  2012 年以前に行わ

れていた「Trajectory の頻出パターンマイニング」，
2010 年以降に行われている「Trajectory モデルの構築
による手法」，2016 年以降に研究されている「深層学
習を用いた手法」の 3 種類に分類できる．  

2.1.  頻出パターンマイニングを利用した位置予測  
Trajectory の頻出パターンマイニングを利用した手

法では，主に決定木を構築し，位置情報の予測してい

る．ピサ大学の Monreale ら [4]は，2009 年に目的地を
ベースに決定木の構築を行い，その後，国立成功大学

の Ying ら [5]が 2011 年に目的地だけではなく，個人の
移動履歴を利用した決定木の構築を行っている．  

Trajectory の頻出パターンマイニングを用いた手法
では決定木構築の計算コストが高くなるという問題点

がある．また，決定木を構築する手法であるため，予

測対象が目的地に限られる問題がある．そのため，2012
年以降はほぼ行われていない手法である．  

 



 

 

2.2.  Trajectory モデル構築による位置予測  
Trajectory モデルを構築する手法は，2010 年以降に

研究が開始された．Trajectory モデルの構築には，主に
隠れマルコフモデルが用いられている．Trajectory モデ
ルの構築した手法に対する予測対象は，ルート予測と

目的地予測の 2 種類である．ルート予測と目的地予測
それぞれの予測方法の概略を以下に示す．  

 
ルート予測  

1. Trajectory を地図上の道路にマッピング．  
2. 道路を Road Segment に分割し，それぞれ番号を付
与．  

3. Road Segment を用いて道路ネットワークを構築． 
4. 3 を用いて隠れマルコフモデルを構築．  

目的地予測  
1. 目的地の集合を用いて目的地ネットワークを構
築．  

2. 1 を用いてマルコフモデルを構築．  
 

 Trajectory モ デ ル 構 築 の 方 法 に は ， 第 三 者 の
Trajectory を利用した手法と，個人の移動履歴を利用し
た手法の 2 種類ある．  

2.2.1. 第三者の Trajectroy を利用した手法  
第三者のデータを利用した手法について表 1 にまと

める．他人の Trajectory を利用した手法には，多数の
自動車の位置情報が含まれているデータセットを用い

た研究が一般的である．これは，自動車の位置情報デ

ータセットの T-Drive[6][7]のように，14,000 台を超え
るタクシーの位置情報を用いることができるためと考

えられる．また，予測対象は目的地とする研究が多い．  
表 1. 第三者の Trajectory を利用した方法  

著者  提案年  手法  データセット  
Gambs ら

[8] 
2012 MC Pheonetic, GeoLife, 

Synthetic 
Asahara
ら [9] 

2011 Mixed 
MC 

Simulation, Original 

Xue ら [1] 2013 MC T-Drive 
Huang ら

[10] 
2015 MC GeoLife 

Ye ら [2] 2016 HMM Taxis’ Data 
MC: Marcov Chain 

HMM: Hidden Marcov Model 

2.2.2. 個人の移動履歴を利用した手法  
個人の移動履歴を利用した手法を表 2 にまとめる．

個人の移動履歴を利用した手法では，予測対象の人数

が少人数であるものについて，長期間の位置情報を対

象にしている．これは，位置情報のデータセットが個

人のプライバシーと大きく関係することから，大人数

の個人から許諾を得ることが難しいことに起因してい

ると考えられる．実際，実験協力者を募って独自にデ

ータセットを作成したものが多く，利用したデータセ

ットも公開されていない場合が多い [3]．予測対象は，
目的地，ルート予測とも存在する．  

表 2. 個人の移動履歴を利用した手法  
著者  提案年  手法  データセット  

Alvarez-
Garcia ら [3]  

2010 HMM Original 
(6 people) 

Yuan ら [11] 2013 MC CD dataset 
HMM: Hidden Marcov Model 

2.3.  深層学習を利用した手法  
深層学習を利用した手法は 2016 年頃から研究が開

始された．画像を利用し，群衆における数秒後の位置

情報の予測を行うもの [12]，群衆移動予測を行うもの
[13]がある．しかし，プライバシー問題やデータ収集の
難易度から，個人のデータの予測を行うほどのデータ

セットが揃っていない．そのため，個々の対象者に対

する位置情報の予測が困難になっていると考えられる． 

2.4.  関連研究のまとめ 
位置情報の予測に用いられている手法について代

表的なものを時系列順に表 3 に示す．位置情報の予測
に用いられている手法は，隠れマルコフモデルを利用

した手法が多く，位置情報の予測に道路情報が必要に

なる．したがって，歩行者のように必ずしも道路上を

移動しない対象に対する位置情報の予測には適用がで

きない．また，深層学習を利用した予測手法では，大

量のデータが必要となるため，目的地やルート予測を

対象にするに必要な位置情報の収集が困難とあり，研

究事例が限定されていると考えられる．  
表 3. 既存研究のまとめ  

著者  提案年  手法  予測対象  
  FPM ETH DL  

Monreale
ら [4] 

2009 ✔   People’s 
destination 

Ying ら
[5] 

2011 ✔   People’s 
destination 

Gambs
ら  [8] 

2012  ✔  People’s /  
vehicles’ 

destination 
Huang ら

[10] 
2015  ✔  People’s / 

vehicle’s 
destination 

Ye ら [2] 2016  ✔  Vehicles’ 
route 

Zhang 
ら [13] 

2017   ✔ Crowd flows 

FPM: Frequent Pattern  Mining , ETM: Estab lish  Trajectory Methods,  

DL: Deep Learning,  

 

 

 



 

 

3. メッシュを用いた歩行者の  
位置情報予測手法の提案  

3.1.  概要  
本稿では，「必ずしも道路上を通過するとは限らな

い歩行者に対する位置情報予測」を目的とした手法を

提案する．具体的には以下の手順で行う．  
1. メッシュを用いた Trajectory の表現  
2. 移動時間の分布の計算  
3. メッシュ間遷移確率の推定  
4. EM アルゴリズムによるパラメータ推定  
5. 単純マルコフ連鎖を用いたメッシュ間移動

予測  
 

3.2.  メッシュを用いた Trajectory の表現  
本研究では，図 1 で示すように地図上の平面を格子

状に分割する．観光地の推薦や目的地をベースとした

広告の推薦用途を想定した場合，数 cm や数 m 単位で
の予測は不要であるため，本研究では，100m 四方のメ
ッシュに分割し，n 分後の利用者の位置について，メ
ッシュを単位として予測することとした．つまり，

100m 四方の領域内を「同一の位置」と考える．  
100m のメッシュサイズは，POI 推薦目的において十

分に小さいサイズである．また，GPS で取得した位置
情報自体も誤差を含んでいるため，極端にメッシュサ

イズを小さくした場合，Ground Truth が正しいメッシ
ュに含まれない可能性が増大することからも適切な大

きさであると判断した．  
メッシュの集合を𝐺と表す．また，Trajectory に含ま

れる個々の位置情報を表す点を含むメッシュを 𝑔 で
表し，𝑔 ∈ 𝐺と定義する．  

 
図 1 地図をメッシュ分割したイメージ  

(map tiles ©OpenStreetMap, CC BY-SA 2.0).  
メッシュを用いて Trajectory をメッシュ位置および

メッシュの移動に必要とした時間の組 (𝑔, 𝑡)で表す．こ
こで，𝒈 = 〈𝑔+,𝑔,,… , 𝑔.〉は Trajectory に含まれる個々の
位置情報に対応するメッシュを表し，𝒕 = 〈𝑡+, 𝑡,,… , 𝑡.〉に
おける各時間 𝑡1はある Trajectoryがメッシュ𝑔1に入って

から𝑔1を出るまでの経過時間を示す．以下では，メッ
シュ内の移動時間と表現する．  

3.3.  メッシュ内滞在時間分布  
メッシュ内の移動時間 𝑡1は，移動手段や移動目的に

よって異なる．本研究においては，歩行者のみを対象

としているため，目的地に向かって歩いている場合と，

観光をしているような場合とでは移動速度が異なる．

そのため，歩行者は各々移動モード𝑚を持つとする．
ここで，移動モードとは，「歩く」「走る」等を想定す

る．  
本研究では，各メッシュ𝑔を時間 𝑡で移動する確率を

式 (1)の混合ガウス分布で表す．  

 𝑝(𝑡|𝑔) = 5 𝜃78𝒩(𝑡; 𝜇78, 𝜈78, )
8∈=

 (1)  

ここで，𝑀は混合ガウス分布の成分集合を，𝜃78は，メ
ッシュ𝑔の成分のうち，移動モード𝑚 ∈ 𝑀の混合比を表
す．𝜇78および𝜈78, は式 (2)に示すように，メッシュ𝑔の
モード𝑚のガウス分布の平均と分散を表す．  

 

𝒩?𝑡; 𝜇78, 𝜇78@

=
1

B2𝜋𝜈78,
expH−

?𝑡 − 𝜇78@
,

2𝜈78,
J (2)  

 

3.4.  メッシュ間遷移確率  

Trajectory があるメッシュ𝑔からモード𝑚で隣接す
るメッシュへの遷移確率を𝜙78Lと表す．ここで𝑑は隣
接するメッシュ 4 方向を表し，𝑑 = {𝑛𝑜𝑟𝑡ℎ, 𝑒𝑎𝑠𝑡, 𝑠𝑜𝑢𝑡ℎ,
𝑤𝑒𝑠𝑡}のいずれかを表す．なお，本モデル化では簡単の
ため，対角線方向へのメッシュには移動せず，対角線

方向のメッシュへの移動では 2 ステップ（例：東→北）
の移動を行うものとしている．  

メッシュ間の遷移確率を用いることによって，

Trajectory を  

 𝒄1 = (𝑔1, 𝑡1 , 𝑑1) (3)  

の 3 項の組で表すこととする．ここで𝑑1は𝑔1からの
移動方向を表しており，𝒅 = 〈𝑑+,𝑑,,… , 𝑑.〉は，メッシュ
間の遷移方向の列を表している．移動方向𝑑1は，𝑔1と
𝑔1[+より求めることができる．  

3.5. Trajectory の尤度  

本節では，本研究で用いるパラメータの集合を  

 
Θ = ]𝜃7^7∈_ ∪ ]𝜙78^7∈_,8∈=

∪ ]𝜇78^7∈_,8∈=
∪ ]𝜈78^7∈_,8∈= 

(4)  



 

 

と表す．Trajectory 	𝒙 = 〈𝑐+, 𝑐,, … , 𝑐.〉について，それぞれ
のメッシュ𝑔1の移動モード𝑚1とし，また，Trajectory 𝒙
の移動モード列を𝒛 = 〈𝑚+,𝑚,,… ,𝑚.〉として表す．𝒛は直
接観測することができないことに注意する必要がある．

Trajectory の移動モード列 𝒛に対する尤度は以下のよ
うに表される．  

 
𝑝(𝒙, 𝒛|Θ)

=e𝒩f𝑡1;𝜇7g81
, 𝜈7g8gh𝜃7g8g𝜙7g8gLg

i

1j+

 (5)  

また，移動モードに関する周辺尤度は以下の式 (6)で
表される．  

 
𝑝(𝒙|Θ)

=e 5 𝒩?𝑡1; 𝜇7g8, 𝜈7g8@𝜃7g8𝜙7g8Lg
8∈=

i

1j+

 (6)  

 

3.6. EM アルゴリズムによるパラメータ推定  

3.6.1. 最尤推定  

学 習 デ ー タ と し て Trajectory の 集 合 𝑿 =
{𝒙+,𝒙,,… , 𝒙.}が与えられたとき，パラメータ𝚯の最尤推
定  

 argmax
𝚯

[ln 𝑝(𝑿|𝜣)	]	 (7)  

を求める．  

本モデルの最尤推定値は EMアルゴリズムを用いて
求めることができる．学習データに含まれるそれぞれ

の Trajectory𝒙1に対する移動モード列𝒛1と表す．また，
学習データに対する移動モード列を𝒁 = {𝒛+, 𝒛,,… , 𝒛.}と
表すことにする．𝒛1は学習データ中の Trajectory に対
するモード列を表す．ここで，訓練データ𝑿と移動モー
ド列𝒁に対する変分事後分布𝑞(𝒁|𝑿)を導入する．  

Jensen の不等式を用いると，尤度 𝑝(𝑿|𝜣)の下界
𝐿(𝑞(𝒁|𝑿),𝚯)は以下のようになる．  

 ln 𝑝(𝑿|𝜣) ≥ 𝐿(𝑞(𝒁|𝑿), 𝚯) (8)  

以下では変分事後分布𝑞(𝒁|𝑿)を𝑞と略記する．  

EM アルゴリズムは，対数尤度 ln 𝑝(𝑿|𝜣)を最大化する
代わりに上記の下界𝐿(𝑞(𝒁|𝑿),𝚯)を最大化する変分事後
分布𝑞とパラメータ𝚯を求める．アルゴリズムは，尤度
𝑝(𝑿|𝜣)が収束するまで，𝑞と𝚯を交互に更新する．𝑡回目
に求められた変分事後分布とパラメータをそれぞれ𝑞z

および𝚯zとする．  

E ステップ 

E ステップではパラメータを𝚯z{+に固定し，対数尤
度の下界𝐿(𝑞, 𝚯|{+)を最大化する．これを満たす変分事
後分布は以下の式 (9)で与えられる．  

 𝑞z = 	argmax
𝒒

[𝐿(𝑞, 𝚯|{+)] = 𝑝(𝒁|𝑿,𝚯|{+)	 (9)  

EM アルゴリズムにおいて 𝑡 − 1回目に求められたパ
ラメータを𝚯|{+と表す．また，𝑡回目の最適変分事後分
布を𝑞z(𝒁|𝑿)と表すことにする．式 (9)より，E ステップ
では，Trajectory に含まれる個々の位置情報における
点 𝒄 = (𝑔, 𝑡, 𝑑)に対する移動モードの事後確率は以下の
式 (10)で与えられる．  

 
𝑞z(𝑚|𝒄) = 𝑝(𝑚|𝒄,𝚯|{+)	
∝ 𝑝(𝒄,𝑚|𝚯|{+)	
= 𝜃78z{+𝜙78Lz{+ 𝒩?𝑡; 𝜇78z{+, 𝜈78z{+@ 

(10)  

 

M ステップ 

M ステップでは，変分事後分布を𝑞zに固定して，対
数尤度の下界𝐿(𝑞, 𝚯|)を最大化するパラメータ𝚯を求め
る．  

 𝐿(𝑞, 𝚯|) =5𝑞z ln 𝑝(𝑿,𝒁|𝚯) − 𝑞z ln 𝑞z
𝒁

	 (11)  

ここで，変分事後分布𝑞zは固定されているため，式
(12)の第 2 項は定数となる，したがって，第 1 項を最
大化するパラメータ𝚯を求めれば十分である．以下で
は，式 (12)の第 1 項を𝑄(𝑿,𝚯)と表す．  

 𝑄(𝑿,𝚯) = 55 5 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊)	
8∈=

|𝒙|

1j+𝒙∈𝑿	

∙	

ln�𝜃7g8𝜙7g8L𝒩?𝑡1; 𝜇7g8, 𝜈7g8@� 
(12)  

加えて，パラメータ𝚯を求めるためには，移動時間と
メッシュ間遷移確率の制約を満たす必要がある．  

1) 移動時間  

各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺において移動モードの分布 𝜃78
は以下の式 (13)の制約を満たす必要がある．  

 5 𝜃78
8∈=

= 1	 (13)  

Lagrange の未定乗数法を用いて式 (14)の制約
のもと、式 (14)の𝑄(𝑿,𝚯)を最大にする移動モード
分布𝜃78を求めると以下の更新式が得られる  

 𝜃78z ∝ 55𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|

1j+𝒙∈𝑿	

 (14)  



 

 

となる．同様に，  

 𝜇78z =
∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝑡1 ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)

|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 	𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

 (15)  

となり，  

 
𝜈78z

=
∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊)?𝑡1 − 𝜇78z @,		𝛿(𝑔, 𝑔1)

|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

 (16)  

となる．  

2) メッシュ間遷移確率  

各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺の各移動モード𝑚 ∈ 𝑀において，
方向𝑑 ∈ 𝐷に移動する確率は，以下の制約を満たす
必要がある．  

 5𝜙78L
L∈�

= 1	 (17)  

式 (17)の制約のもと式 (12)の𝑄(𝑋,𝚯)を最大にす
る遷移確率は以下のとおり求まる．  

 𝜙78Lz ∝ 55𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|

1j+𝒙∈𝑿	
∙ 𝛿(𝑑, 𝑑1) 

(18)  

3.6.2. MAP 推定  

最尤推定を用いると，データ量が少ない場合に推定

確率が低下するという問題が発生する．そこでメッシ

ュ間の遷移確率を向上させるために，MAP 推定を利用
する．  

まず，各パラメータについて以下の共役事前分布を

仮定する．  

l 各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺において𝜽7~𝐷𝑖𝑟(𝛼) 

l 各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺と各移動モード𝑚 ∈ 𝑀におい
て𝜙78~𝐷𝑖𝑟(𝛽) 

l 各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺と各移動モード𝑚 ∈ 𝑀におい
て𝜇78~𝒩(𝜉, 𝜂) 

ここで，𝐷𝑖𝑟(𝛼),𝐷𝑖𝑟(𝛽)は以下の対象ディリクレ分布を
表している．  
 

 
	𝐷𝑖𝑟?𝜽7;𝛼@ =

Γ(𝛼 ∙ 𝐶8)
Γ(𝛼)�� e 𝜃78�{+

8∈=

 

𝐷𝑖𝑟?𝜙78;𝛽@ =
Γ(𝛽 ∙ 𝐶8)
Γ(𝛽)�� e𝜙78L

�{+

L∈�

 
(19)  

式 (19)において，𝐶8は移動モードの総数を表し，C�
は移動方向の総数を表す．本研究では 4 である．  

以下では，上記の事前分布のハイパーパラメーター

をまとめて，𝚲と表すことにする．   

 𝚲 = {𝛼, 𝛽, 𝜉, 𝜂} (20)  

ここで，事前分布に基づいてパラメータ𝚯が求めら
れる確率を以下の式 (21)に示す．  

 

𝑝(𝚯|𝚲)	
=e�𝐷𝑖𝑟?𝜽7; 𝛼@�

7∈_

∙ e �𝒩?𝜇78; 𝜉, 𝜂@�
7∈_,8∈=

∙ e �𝐷𝑖𝑟?𝜙78;𝛽@�
7∈_,8∈=

 

(21)  

	 次に，学習データとして Trajectory の集合 𝑿 =
{𝒙+,𝒙,,… , 𝒙.}が与えられたとき，パラメータの MAP 推
定値𝚯∗ 

 

 
𝚯∗ = argmax

𝚯
[ln 𝑝(𝑿|𝜣) ∙ 𝑝(𝚯|𝚲)	]	

= argmax
𝚯

[ln 𝑝(𝑿|𝜣) ∙ + ln𝑝(𝚯|𝚲)	]	 (22)  

を求める．式 (22)の第 1 項は最尤推定の目的関数と
同じであり，その下界は，式 (11)の𝐿(𝑞, 𝚯)となる．そこ
で，MAP 推定の目的関数である式 (23)の下界  

 𝐿𝑀(𝑞,𝚯, 𝚲) = 𝐿(𝑞, 𝚯) + ln𝑝(𝚯|𝚲)	 (23)  

を EMアルゴリズムを用いて最大化するパラメータ
を求める．最尤推定の場合と同じように，アルゴリズ

ムは，尤度𝑝(𝑿|𝜣)が収束するまで𝑞と𝚯を交互に更新す
る．𝑡回目に求められた変分事後分布とパラメータをそ
れぞれ𝑞zおよび𝚯zと表す．  

E ステップ 

Eステップではパラメータを𝚯z{+に固定し，𝐿𝑀(𝑞,𝚯, 𝚲)
を最大化する．ここで，下界  𝐿𝑀(𝑞,𝚯,𝚲)を最大とする
変分事後分布は，最尤推定のときと同じく，以下の式

(24)で与えられる．  

 
𝑞z = 	 argmax

𝒒
[𝐿𝑀(𝑞,𝚯|{+,𝚲)]

= 𝑝(𝒁|𝑿,𝚯|{+)	 
(24)  

 

また，Trajectory に含まれる個々の位置情報における
点 𝒄 = (𝑔, 𝑡, 𝑑)に対する移動モードの事後確率も最尤推
定と同じく式 (25)として与えられる．  



 

 

 
𝑞z(𝑚|𝒄) = 𝑝(𝑚|𝒄,𝚯|{+)	
∝ 𝑝(𝒄,𝑚|𝚯|{+)	
= 𝜃78z{+𝜙78Lz{+ 𝒩?𝑡; 𝜇78z{+, 𝜈78z{+@ 

(25)  

 

M ステップ  

M ステップでは，変分事後分布を𝑞zに固定して，対
数尤度の下界𝐿𝑀(𝑞,𝚯, 𝚲)を最大化するパラメータ𝚯を求
める．  

 
𝐿𝑀(𝑞,𝚯|,𝚲) =5𝑞z ln 𝑝(𝑿, 𝒁|𝚯)

𝒁
− 𝑞z ln 𝑞z
+ ln𝑝(𝚯|𝚲)		 

(26)  

ここで，変分事後分布𝑞zは固定されているため，式
(26)の第 2 項は定数となる，したがって，第 1 項と第
3 項を最大化するパラメータ𝚯を求めれば十分である．
また，第 1 項は最尤推定と同じであるため，式 (25)の
𝑄(𝑿,𝚯)を用いることができる．式 (27)では，MAP 推定
の M ステップで最大化する関数を表す  

 𝑄𝑀(𝑿,𝚯, 𝚲) = 𝑄(𝑿,𝚯) + ln 𝑝(𝚯|𝚲)	 (27)  

加えて，パラメータ𝚯を求めるためには，移動時間と
メッシュ間遷移確率の制約を満たす必要がある．  

1) 移動時間  

各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺において移動モードの分布 𝜃78
は以下の式 (28)の制約を満たす必要がある．  

 5 𝜃78
8∈=

= 1	 (28)  

この時，移動モード分布𝜃78の更新式は  

 𝜃78z ∝ 55[𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|

1j+

]
𝒙∈𝑿	

+ 𝛼

− 1 
(29)  

となる．同様に，  

 
𝜇78z ∝ 

𝜂 ∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝑡1 ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1) + 𝜉𝜈78z{+
|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

𝜂 ∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 	𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	 + 𝜈78z{+

 (30)  

となる．   

分散については，事前分布を導入していないた

め，最尤推定と同じ更新式になる．  

 
𝜈78z

∝
∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊)?𝑡1 − 𝜇78z @,		𝛿(𝑔,𝑔1)

|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

∑ ∑ 𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|
1j+𝒙∈𝑿	

 (31)  

となる．  

 

2) メッシュ間遷移確率  

各メッシュ𝑔 ∈ 𝐺の各移動モード𝑚 ∈ 𝑀において，
方向𝑑 ∈ 𝐷に移動する確率は，以下の制約を満たす
必要がある．  

 5𝜙78L
L∈�

= 1	 (32)  

したがって，以下の更新式が求められる．  

 𝜙78Lz ∝ 55𝑞z(𝑚|𝒄𝒊) ∙ 𝛿(𝑔, 𝑔1)
|𝒙|

1j+𝒙∈𝑿	
∙ 𝛿(𝑑, 𝑑1) + 𝛽 − 1 

(33)  

 

3.7. 移動予測  

3.7.1. 移動モード推定  

3.6 項で求めたパラメータを用いて移動モード𝑚の
事後確率を求める．その際，テストデータとして，自

分の過去の Trajectory を用いる．自分の Trajectory と
は，現在取得した点を含む Trajectory を指す．自分の
過去の Trajectory とは，現在取得した点を含む
Trajectory に お け る ， 現 在 取 得 し た 点 ま で の

Trajectory を示す．確率が最も高いモードが自分の
Trajectory における移動モードとする．すなわち，
Trajectory の最中に移動モードが変わることはないと
仮定する．  

モード𝑚が決定された場合，そのモードにおけるメ
ッシュ内平均滞在時間が定義可能である．本研究では，

予測するすべての Trajectoryに対するメッシュ内滞在
時間は，各モード𝑚におけるメッシュ内平均滞在時間
であると仮定し，メッシュ内滞在時間まではメッシュ

の移動は行われないものとする．  

3.7.2. 移動先メッシュの予測  
各モード m に対する遷移確率を元に，単純マルコフ

連鎖を用いて推定を行う．  

4. 評価実験  

4.1. データセット 

本 研 究 で 使 用 す る デ ー タ セ ッ ト は Microsoft 
Research の GeoLife GPS Trajectories[14][15][16]  
(以下 GeoLife)である．GeoLife とは最大で 2007 年 4
月から 2012 年 8 月までの期間 182 人に対して位置情
報を収集したものである．GeoLife の特徴として，移
動モードが付与されていることにある．移動モードと

は，どのような手段によって移動したかを表すもので，



 

 

全 11 種類存在する．そのモード名は，「walk」，
「subway」，「car」，「bike」，「motorcycle」，「airplane」，
「taxi」，「train」，「boat」，「run」，「bus」であり，モ
ードが一部の Trajectory に対して付与されている．
182 人のうち 64 人の Trajectory には，少なくとも 1
点以上の位置情報に対して移動モードが付与されたデ

ータが存在する．なお，GeoLife の移動モードは，GPS 
Point に直接ラベル付けされているのではなく，ある
Trajectory のある時間からある時間まで，どの移動モ
ードであったかを示すファイルが別途存在する．  

1 つの .plt ファイルには，ユーザ 1 人の 1 日分のデ
ータが含まれている． また，移動モードは全 11 種類
存在し，そのモード名は，「walk」，「subway」，「car」，
「bike」，「motorcycle」，「airplane」，「taxi」，「train」，
「boat」，「run」，「bus」である．なお，GeoLife の移
動モードは，GPS Point に直接ラベル付けされている
のではなく，ある Trajectory のある時間からある時間
まで，どの移動モードであったかを示すファイルが別

途存在する．  

4.2.  前処理  
4.2.1. Trajectroy の分割  

GeoLife の .plt ファイルには，ユーザ 1 人の 1 日分の
データが含まれている．つまり，1 つのファイル内に
複数の Trajectory が含まれる．そこで，前処理として，
Trajectory のデータにおいて  GPS の取得間隔が 300 秒
以上あいている場合は，前後の Trajectory を異なる
Trajectory として分割する．  

4.2.2. 移動モードの推定  
移動モードは一部の GPS Point にのみ付与されてい

るため，GeoLife の「walk」「 run」ラベルが付与されて
いる Trajectoryのみを使用するとデータ量が不足する．
そのため，研究に利用可能なデータ量を増加させる目

的で移動モードを推定する．移動モードを推定する研

究はこれまでにも行われてきた [17]が，本研究におい
ては，簡単のため，Trajectory の移動速度をもとに移動
モードを擬似的に付与する．各移動モードに移動速度

の差があるため，本研究では平均 5km/h 以下で移動し
ている Trajectory を歩行者とみなした．結果，本研究
で利用可能な Trajectory の数は 2,597 である．  

 

4.3.  評価手法  
MAP 推定や最尤推定を用いた位置情報予測を行うた
め，評価手法はメッシュに対する確率を用いる．具体

的には，ある観測点 𝑝�の 𝑛分後 (0 < 𝑛 ≤ 10)に Ground 
Truth が属しているメッシュと同じメッシュを予測し
た確率を用いる．各々の Trajectory に対して予測を行
い，その平均を求める．2,597 の Trajectory のうち，90%

を学習データ， 10%をテストデータとし， 10-cross-
validation を行う．評価する際は，過去の Trajectory を
使用する時間の長さを𝑚分間 (0 ≤ 𝑚 ≤ 10)と可変させ
て評価を行う．  

4.4.  実験結果  
4.4.1. EMアルゴリズムを用いた MAP推定によ

るパラメータ推定  
EM アルゴリズムを用いた MAP 推定を行う．本研究

ではメッシュ間の遷移確率を求めるために，それぞれ

のメッシュに対して 15個以上の Trajectoryを通過した
ものに対してパラメータ推定を行った．Trajectory の通
過個数が 0 個を含む 15 個未満の Trajectory に関して
は，𝑑の遷移確率をすべて 0.25 であるとみなした．本
研究では移動モードの総数𝐶8は 2 と決定した．  

 

4.5.  メッシュの移動予測  
EM アルゴリズムと単純マルコフ連鎖を組合せて実

験を行った．実験結果を図 2 に示す．本研究の結果は
予測開始から 2 分後の精度が 20.2%，10 分後の精度が
3.23%となった．  

 
図 2 時間経過と精度の関係 

 

5. おわりに  
本研究では，POI推薦に利用することを目的として，

歩行者に対する位置情報の予測を行う手法を提案した．

既存研究では，主に自動車を対象としたルートの予測，

また歩行者を対象としたと研究であっても，目的地の

予測のみであった．これら既存研究の問題点を解決す

ることを目的として，100m メッシュを用いて遷移確

率を MAP 推定で予測し，単純マルコフ連鎖を用いる
ことで，歩行者に対する位置情報予測を行った．10-
cross-validationの結果，10分後の予測精度は，3.23%，
2 分後の予測精度は 20%であった．   
本研究においては，単純マルコフ連鎖を用いている

こと，個人の履歴を用いていないことから十分な精度

を得ることができていない．今後の課題としては，N
重マルコフ連鎖を用いることで，複数前の状態を予測



 

 

に取り入れることにより精度向上を行っていきたい．  
さらにメッシュ構築においては，より精度を高めるた

め４方向ではなく 6 方向（六角形を用いた分割）を採
用することを検討したい．  
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